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SAZETAK

Metode za otkrivanje DIF-a tradicionalno su se koristile za jednodimenzionalne
mjerne instrumente, pretpostavljajuéi da sama prisutnost viSedimenzionalnosti u
podacima upuéuje na prisustvo DIF-a. Medutim, brojni psiholoski instrumenti su
inherentno viSedimenzionalni jer mjere slozene konstrukte kroz razlicite skupine Cestica,
Sto moze dovesti do neto¢nih zakljucaka o prisutnosti DIF-a kada se Koriste
jednodimenzionalni modeli. Dosad je nekoliko metoda za detekciju DIF-a adaptirano za
upotrebu na viSedimenzionalnim podacima, no njihova u¢inkovitost provjeravana je samo
na viSedimenzionalnim dihotomnim podacima.

Stoga se u ovom istrazivanju ucinkovitost Zeljela provjeriti na
viSedimenzionalnim politomnim podacima. Pritom su usporedivane 4 metode: omjer
izglednosti iz okvira teorije odgovora na zadatak (IRT-LR), MIMIC model s
interakcijom, logisticka regresija s latentnom procjenom i logisticka regresija s bruto
rezultatima.

Ucinkovitost ovih metoda provjeravana je na raunalno simuliranim, ali 1 na
realnim podacima koji su dobiveni pomoéu krace verzije Upitnika emocionalne
kompetentnost UEK-27. Evaluacija metoda obuhvatila je analizu stope pogresaka tipa I i
statistiCke snage (osjetljivosti) svake metode.

Rezultati istraZivanja pokazuju da je logisticka regresija s procjenom latentne
varijable bila naju¢inkovitija u otkrivanju DIF-a na politomnim viSedimenzionalnim
podacima, posebno efikasna u otkrivanju niskog DIF-a te otporna na stvarne razlike u
grupnim sposobnostima i razlike u veli¢ini grupa. S druge strane, MIMIC metoda s
interakcijom pokazala je tendenciju povecanja stope pogresaka tipa I.

Empirijski nalazi djelomicno su potvrdili rezultate simulacije, no ogranic¢enje na
jedan uzorak u empirijskom dijelu upozorava na potrebu opreznog tumacenja i
generalizacije rezultata. Buduca istraZivanja trebala bi nastaviti razvijati 1 testirati
metodologije za detekciju DIF-a, prosiruju¢i njihovu primjenjivost i adresirajuéi
postojeca ogranicenja u razli¢itim testnim situacijama i populacijama.



SUMMARY

This dissertation evaluates the effectiveness of various Differential Item
Functioning (DIF) detection methods in multidimensional testing environments,
particularly focusing on their application to polytomous data settings. The study aims to
address the complexities that arise when traditional unidimensional approaches are used
for inherently multidimensional constructs. Data for the study were gathered through both
computer-simulated scenarios and real data collected via the shortened form of Emotional
Skills and Competence Questionnaire (ESCQ-27).

Four DIF detection methods were compared: Item Response Theory-Likelihood
Ratio (IRT-LR), MIMIC with interaction, logistic regression with latent trait estimation,
and logistic regression with observed total scores. The efficacy of these methods was
assessed through their Type | error rates and statistical power (sensitivity).

The findings revealed that logistic regression with latent trait estimation was most
effective in identifying DIF in multidimensional polytomous data, efficiently detecting
low DIF and demonstrating robustness against actual differences in group abilities and
group sizes. Conversely, the MIMIC method with interaction tended to increase Type |
error rates, indicating potential issues with false positives. Although simulated data
supported the effectiveness of the logistic regression methods, the empirical results from
the ESCQ-27 questionnaire emphasized the need for cautious interpretation and
generalization due to the sample limitation in the empirical component of the study.

The research highlights the necessity of using appropriate multidimensional DIF
detection methods for complex constructs measured by psychometric instruments and
recommends logistic regression with latent trait estimation for its superior performance
in diverse testing scenarios. Future studies should focus on further developing and testing
DIF detection methodologies to enhance their applicability and address existing
limitations in different test situations and populations. This aim would improve the
accuracy and reliability of psychometric evaluations across varied demographic groups.
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1. UvOD

1.1. Teorija odgovora na zadatak (IRT)

,Moramo opisati Cestice koriste¢i parametre Ccestica a ispitanike koriste¢i parametre
ispitanika na nacin koji nam omogucuje probabilisticko predvidanje odgovora bilo kojeg
ispitanika na bilo koju Cesticu, cak i kada slicni ispitanici nikada nisu odgovarali na slicne
Cestice. ““ (Lord, 1980).

Teorija odgovora na zadatak (engl. item response theory, IRT) je primijenjena

statisticka 1 psihometrijska disciplina ¢iji je glavni cilj objasniti:
1) interakciju izmedu ispitanika i elemenata koriStenog mjernog instrumenta, te
2) koli¢inu informacija koju sadrzavaju podaci dobiveni tim instrumentom.

Kako bi postigla svoj cilj, teorija odgovora na zadatak se koristi probabilisti¢kim
funkcijama (Reckase, 2009).

Opcenito govoreci, IRT se temelji na dva postulata. Prvi od njih smatra da se odgovori
ispitanika na zadanom skupu Cestica ili na cjelokupnom mjernom instrumentu mogu objasniti
koriStenjem jedne ili viSe latentnih osobina (konstrukata, dimenzija, kontinuuma ili faktora).
Prema drugom postulatu, odnos izmedu odgovora na cCestici i tih latentnih osobina moze se
opisati upotrebom odgovarajuce probabilisticke funkcije, koju u jednodimenzionalnoj teoriji
odgovora na zadatak predstavlja karakteristi¢na krivulja ¢estice. Razli¢iti IRT modeli razlicito
prikazuju ovaj odnos, no svima im je zajednicko da se pritom zadrZavaju na razini pojedinacne
Cestice, a ne na razini skale ili instrumenta kako to ¢ini klasi¢na teorija testova.

U IRT-u se odgovori na ¢esticu smatraju zavisnom varijablom, dok su sposobnost
ispitanika i karakteristike Cestica latentne nezavisne, odnosno prediktorske varijable.

Povijesni razvoj teorije odgovora na zadatak

Klasi¢na teorija testova (engl. classical test theory, CTT) bila je dominantan
psihometrijski pristup sve do 1953. godine kada je Frederic Lord objavio svoju doktorsku
disertaciju o latentnoj teoriji osobina (engl. Latent Trait Theory, LTT) (Lord, 1953). Njegov
rad izazvao je veliko zanimanje, pa su stoga pedesete i Sezdesete godine proslog stoljeca bile
plodonosne za teorijski razvoj IRT-a. Allen Birnbaum (1957, 1958a, 1958b) je napisao niz
tehnickih izvjestaja o logistickim modelima testova i procjeni njihovih parametara. George
Rasch (1960/1980) je objavio knjigu s nekoliko modela odgovora na cestice, dok je Baker
(1961) empirijski usporedio logisticku i normalnu funkciju. Lord i Novick (1968) te Wright
(1968) su predstavili modele za dihotomne Cestice, dok je Samejima (1969) prvi istraZzivao
politomne Cestice i opisao model stupnjevitih odgovora (engl. graded response model, GRM).



Do sedamdesetih godina, zbog matemati¢ke zahtjevnosti, IRT je bila uglavnhom
konceptualno podrucje, no tada se, uz pomo¢ uznapredovale racunalne tehnologije koja je
omogucila prve ozbiljnije analize podataka, poc¢inje 1 prakticno primjenjivati. Osamdesetih pak
dozivljava procvat, te se razvijaju prvi ra¢unalni programi za analizu podataka s odgovorima
na Cestice testova i upitnika (npr. BILOG, MULTILOG, WINSTEPS, IRTPRO, MPLUS,
HLM), a krajem 20. stoljeca IRT procedure postaju dominantne u obrazovnim testiranjima
Sirokog obuhvata. Daljnjim tehnoloSkim napretkom u 21. stolje¢u pojavljuje se i niz paketa za
statisticki program otvorenog koda R, medu kojima su u Sirokoj upotrebi Itm za
jednodimenzionalnu IRT (Rizopoulos, 2006), eRm za ekstenzije Raschevih modela (engl.
extended Rasch models) (Mair i Hatzinger, 2007), mlirt za viSerazinske i bayesijanske procjene
nekih IRT modela (engl. multilevel and Bayesian IRT) (Fox, 2007), gpcm (Johnson, 2007) za
bayesijansku procjenu generaliziranog modela djelomi¢nog bodovanja (engl. generalized
partial credit model, GPCM), MCMCpack za bayesijansku IRT (Martin i sur., 2011) i mirt za
visedimenzionalnu IRT (Chalmers, 2012).

Dvije su temeljne grane teorije odgovora na zadatak: jednodimenzionalna i
visedimenzionalna teorija odgovora na zadatak (IRT). Jednodimenzionalna IRT pretpostavlja
da postoji jedna latentna osobina koja lezi u osnovi svih ¢estica u instrumentu. S druge strane,
viSedimenzionalna IRT (MIRT) smatra da su Cestice grupirane u klastere koji pokrivaju
razli¢ite domene, pri ¢emu instrumenti mjere te viSestruke domene istog konstrukta. U MIRT-
u, ne samo da su Cestice medusobno povezane unutar domena, veé i ispitanici mogu biti
medusobno povezani jer se nalaze u slicnim okruzenjima kao Sto su razredi ili Skole. Ova ideja
o hijerarhijskoj strukturi ispitanika prosSiruje MIRT u viSerazinsku viSedimenzionalnu teoriju
odgovora na zadatak (engl. multilevel MIRT), kao najnovije podrucje teorije odgovora na
zadatak.

Teorija odgovora na zadatak je tako evoluirala od svojih pocetaka kada je koriStena
isklju¢ivo za jednodimenzionalno modeliranje i mjerenje latentnih osobina pojedinaca do
viSedimenzionalne analize koja se trenutno smatra podvrstom generaliziranog linearnog
mjesSovitog modela (engl. generalized linear mixed model) (de Boeck i Wilson, 2004). IRT je

latentne osobine i njithove meduovisnosti.

Danas su IRT modeli i metode u svakodnevnoj primjeni u podruc¢ju procjene znanja, a
pogotovo prilikom testiranja Sirokog obuhvata (engl. large-scale testing), no u podrué¢jima koja
koriste testove tipi¢nog ucinka tek se pocinju koristiti (Reise 1 Revicki, 2014).

Usporedba klasi¢ne teorije testova i teorije odgovora na zadatak

Uobic¢ajeni nacin konstrukcije, evaluacije 1 upotrebe testova u podruc¢ju obrazovanja i
psihologije temeljen na klasi¢noj teoriji testova iskazuje odredene nedostatke, a teorija
odgovora na zadatak pojavila se kao pokusaj da se ti nedostaci otklone. Klasi¢na teorija testova
(engl. classical test theory, CTT) po¢iva na klasicnom modelu testa (engl. classical test model).
Njegove su pretpostavke slabe, pa ih vec¢ina skupova podataka vrlo lako zadovoljava. 1z tog
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razloga se klasi¢ni model testa vrlo lako primjenjuje, te se Cesto koristi pri konstrukciji testova
kao i analizi rezultata.

Medutim, glavni nedostatak klasi¢ne teorije testova je da njeni pokazatelji nisu neovisni
o uzorku. Karakteristike ispitanika i1 karakteristike testa su medusobno povezane i njihova
interpretacija je moguca samo u zajednickom kontekstu. Vrijednosti parametara Cestica se
razlikuju ovisno o skupini ispitanika na kojima su dobiveni, a procjene sposobnosti ispitanika
ovise o tome koje su Cestice odabrane za sastavljanje mjernog instrumenta. To znaci da kada
bismo procjenjivali efikasnost skale za mjerenje mentalnog zdravlja u okviru CTT-a, dobili
bismo razli¢ite parametre Cestica i skale (npr. tezinu cCestice, diskriminativnost cestice,
pouzdanost skale) na uzorcima zdravih osoba i osoba s depresijom.

Iako su u teoriji odgovora na zadatak pretpostavke o opazenim i pravim rezultatima
testa iste kao i kod klasi¢ne teorije testova, pokazatelji koji se koriste u IRT analizama za
ispitivanje funkcioniranja cestica i skala nisu temeljeni na prvom i drugom momentu
(aritmeticka sredina, varijanca, kovarijanca) koji su osjetljivi na karakteristike uzorka, ve¢ na
momentima viSeg reda, kao $to su parametri praga i nagiba, koji su na karakteristike uzorka
manje osjetljivi i stoga stabilniji (Baker, 2001). 1z tog razloga za psihometrijske karakteristike
koje potjecu iz teorije odgovora na zadatak kazemo da su invarijantne odnosno ne ovise o
odabiru uzorka ispitanika (Presser i dr., 2004). Invarijantnost parametara je preduvjet za tzv.
specificnu objektivnost, svojstvo IRT modela koje omogucava mjerenje latentnih osobina
ispitanika neovisno o specificnim zadacima koji se koriste u testu, te procjenu karakteristika
¢estica neovisno o sposobnostima ispitanika u uzorku.

Kod parametara klasi¢ne teorije testova situacija je drugacija. Naime, ukoliko jedan
mjerni instrument sadrzi teze Cestice €ini se da je sposobnost ispitanika (pravi rezultat u
terminima CTT-a) koji su ga rjeSavali niZza u odnosu na one koji su rjesavali test sa lak§im
Cesticama. Takoder, ako je sposobnost ispitanika visoka, Cestice ¢e se Ciniti lakSima u
usporedbi s mjernim instrumentom koji su rjeSavali ispitanici niZe sposobnosti, iako su
objektivno oba mjerna instrumenta jednako teSka za ispitanike iste sposobnosti (Hambleton,
1989).

Osim tezine Cestica i diskriminativnosti Cestica, i pouzdanost i valjanost rezultata testa
dobiveni u okviru klasi¢ne teorije testova ovise o skupini ispitanika na kojoj su procijenjeni.
Ovo svojstvo klasi¢ne teorije testova se naziva "ovisnost o uzorku" (engl. sample-dependance
ili group-dependance).

Tako je, na primjer, diskriminativnost Cestice visa ukoliko su ispitanici heterogeni po
sposobnostima, Sto proizlazi iz dobro poznatog utjecaja heterogenosti skupine na veli¢inu
koeficijenta korelacije (Lord i Novick, 1968). Diskriminativnost ¢estice ovisi i o tezini Cestice,
na nacin da ¢e Cestice imati niZe point-biserijalne korelacije u populacijama u kojima je teZina
Cestice ekstremno visoka ili ekstremno niska. To prakti¢no zna¢i da ¢e diskriminativnost
Cestice biti najveca za ispitanike prosjecne sposobnosti.

Pouzdanost (a onda i1 valjanost) mjernog instrumenta je takoder ovisna o varijabilnosti
rezultata ispitanika. Ako rezultati ispitanika pokazuju malu varijabilnost, to moZze rezultirati
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nizom pouzdanos¢u i valjanoS¢u testa. Ova varijabilnost rezultata ispitanika moze biti
posljedica razlicitih faktora, kao §to su pogreske u mjerenju ili stvarne razlike u sposobnostima
medu ispitanicima.

Iz tih je razloga je vrlo tesko usporedivati ispitanike koji su rjeSavali razli¢ite mjerne
instrumente, kao i Cestice ¢iji SU parametri s¢ dobiveni na razli¢itim skupinama ispitanika, a
kako bi se rezultati ipak mogli generalizirati pretpostavlja se da su dobiveni na slucajnom
uzorku (Crocker i Algina, 2008).

Procjene sposobnosti dobivene klasi¢nim psihometrijskim nacinom su ovisne 1 0
mjernom instrumentu (engl. test-dependent), Sto znali da rezultati ispitanika dobiveni
upotrebom razli¢itih mjernih instrumenata nisu usporedivi (Hambleton i Jones, 1993). Tako
dobiveni rezultati ispitanika mogu se nalaziti na razli¢itim skalama, Sto znaci da ne postoji
funkcionalna povezanost izmedu rezultata na razliitim testovima.

Cak i kada su dvije skupine ispitanika testirane istim ili paralelnim testovima, ovo
ogranic¢enje je i dalje prisutno, s obzirom da se kod ispitanika razliitih sposobnosti mogu javiti
razliCite razine pogreske mjerenja, Sto dodatno otezava usporedbu rezultata izmedu skupina.

No, ovu razliku izmedu IRT-a i CTT-a po pitanju invarijantnosti parametara ne treba
precijeniti. Ako Cestice nisu ekstremne i populacije nisu previse razlicite, klasi¢ni parametri
Cestica pokazuju uglavnom linearni odnos medu populacijama. Fan je 1998. otkrio da su
rezultati dobiveni upotrebom IRT-a i CTT-a medusobno usporedivi i da se ne moze govoriti o
superiornosti IRT-a nad CTT-om (Fan, 1998).

Osim toga, kad se u osnovi opaZenih rezultata pretpostavlja normalno distribuirana
osobina i kad je moguénost pogadanja minimalna, nelinearnom je transformacijom moguce
skalirati indekse teZine dobivene u dvije razliCite populacije na istu ljestvicu. Primjerice,
Educational Testing Service (ETS), najveéa svjetska privatna organizacija za testiranje i
ocjenjivanje u obrazovanju, je prije nego §to je IRT postala uobicajena za analizu Cestica u tu
svrhu koristio delta skalu (Holland i Thayer, 1985).

Uz iste pretpostavke normalne distribucije i minimalnog pogadanja, point-biserijalne
korelacije mogu se transformirati u biserijalne korelacije, koje teoretski nisu osjetljive na
prosjecnu sposobnost u populaciji, iako, kao i svi koeficijenti korelacije, ovise 0 varijanci
sposobnosti. Biserijalna korelacija je procjena kolika bi bila korelacija Cestice i ukupnog
rezultata (engl. item-total)da je Cestica mjerena na kontinuiranoj skali, a ne na dihotomnoj skali.
Ovakve nelinearne transformacije zahtijevaju vrlo velik uzorak, $to nije relativni nedostatak
jer i IRT modeli zahtijevaju velike uzorke, ali IRT modeli pritom ne zahtijevaju ispunjavanje
pretpostavki o normalnosti distribucije i minimalnoj moguénosti pogadanja.

Vazno je naglasiti da iako je u nekim situacijama moguce posti¢i usporedivost i
skaliranje izmedu IRT-a i CTT-a, IRT pruza i neke dodatne prednosti, poput moguénosti
modeliranja latentnih osobina, preciznijeg mjerenja, razumijevanja strukture testa i procjene
parametara Cestica na temelju statistiCkih modela. Stoga, iako se mogu posti¢i odredene razine
usporedivosti, IRT pruza naprednije i sofisticiranije metode za analizu podataka u psihometriji



(Embretson i Reise, 2000). Ove prednosti IRT-a dovode do moguénosti formiranja
standardiziranih mjernih instrumenata i raCunalno adaptivnog testiranja (engl. computer
adaptive testing, CAT).

Sto se invarijantnosti parametara ti¢e, bitno je naglasiti da ta osobina vrijedi iskljugivo
za parametre populacije, a ne i za procjene parametara u uzorku. Zbog pogreske mjerenja, ¢ak
1 uz najbolje transformacije, dva skupa parametara dobivena na dva razli¢ita uzorka ispitanika,
bit ¢e u konacnici samo sli¢na, nikada identi¢na (deMars, 2010).

Osnovni pojmovi u teoriji odgovora na zadatak

Teorija odgovora na zadatak ima za cilj modelirati povezanost izmedu odgovora
ispitanika na pojedinoj Cestici/zadatku i latentne varijable koja se nalazi u pozadini, a koju
instrument nastoji izmjeriti. Ova latentna varijabla se ¢esto naziva konstrukt, osobina, domena
ili sposobnost i simboli¢ki je oznacena grékim slovom theta, 6 (Crocker i Algina, 2008).

IRT pretpostavlja da je koli¢ina latentne varijable koju pojedinac posjeduje ili iskazuje
jedini faktor koji utjece na ispitanikov odgovor na pojedinoj ¢estici skale. Na primjer, osoba s
visokom razinom emocionalne inteligencije ¢e vjerojatno odgovoriti da "dobro raspolozenje
moze zadrzati ¢ak i kad mu/joj se dogodi nesto loSe" i oznaciti odgovor "5 - u potpunosti DA™
na toj cCestici Upitnika emocionalne kompetencije. S druge strane, osoba s niskom
emocionalnom inteligencijom ¢e svojim odgovorom na tu ¢esticu pokazati da nema ili samo
djelomi¢no ima sposobnost za takvo ponasanje.

Karakteristicna krivulja Cestice

Za modeliranje odgovora na Cestici u teoriji odgovora na zadatak koristi se nekoliko
parametara koji opisuju funkcioniranje te ¢estice. Odnos izmedu odgovora ispitanika na ¢estici
i latentne varijable modelira se putem karakteristi¢ne krivulje ¢estice (engl. item characteristic
curve, ICC). Ova krivulja poznata je jo$ i kao pravac traga Cestice (engl. item trace line),
krivulja funkcije odgovora na ¢esticu (engl. item response function, IRF) ili krivulja kategorije
odgovora (engl. category response curve, CRC) u slucaju politomnih ¢estica (deMars, 2010).

lako se u hrvatskom jeziku Cesto koristi izraz ,karakteristicna krivulja Cestice®,
smatram da bi prijevod ,krivulja parametara Cestice tj. ,,krivulja karakteristika (Svojstava)
Cestice* bio precizniji. Naime, svrha te krivulje je prikazati parametre Cestice i njihov odnos s
latentnom varijablom. No, s obzirom na uvrijezenost pojma ,,karakteristicna krivulja Cestice*,
on ¢e se koristiti u ostatku rada.

Na Slici 1. prikazan je jedan primjer karakteristicne krivulje Cestice. RijeC je o Cestici
iz subskale psihickog zdravlja Upitnika zdravstvenog statusa SF-36 koja glasi ,Jeste li u
protekla 4 tjedna zbog utjecaja bilo kakvih emocionalnih problema (npr. osjecaj depresije ili
tjeskobe) na poslu ili pri obavljanju nekih drugih svakodnevnih aktivnosti obavili manje nego



ste zeljeli?*“. Ovom se subskalom koja sadrzi 14 Cestica mjeri latentna varijabla psihicko
zdravlje (0), koja je prikazana na horizontalnoj osi grafa. Na lijevoj strani osi kontinuuma
nalaze se osobe vrlo loSeg samoprocijenjenog psihickog zdravlja, a na desnoj se strani nalaze
oni pojedinci koji su svoje psihi¢ko zdravlje procijenili jako dobrim.

Brojke na apscisi su standardizirane jedinice, a za potrebu ilustracije, prosje¢no je
psihic¢ko zdravlje istrazivane populacije centrirano na vrijednost 0 uz standardnu devijaciju od
1. Ordinata na grafu prikazuje vjerojatnost (u rasponu od 0 do 1) da ¢e osoba odabrati jednu od
kategorija odgovora na Cestici, a s dvjema karakteristicnim Krivuljama cestice prikazana je
vjerojatnost da ispitanik na cesticu odgovori s ,,da“ ili ,,ne” ovisna o razini njegova
samoprocijenjenog psihickog zdravlja. Psihicki zdraviji pojedinci imaju vecu vjerojatnost da
¢e na ovoj Cestici odgovoriti ,,ne“, dok osobe slabijeg psihickog zdravlja imaju vecéu
vjerojatnost dati odgovor ,,da*.

Slika 1. Karakteristicne krivulje odgovora na Cesticu ,,Jeste li u protekla 4 tiedna zbog utjecaja bilo
kakvih emocionalnih problema (npr. osjec¢aj depresije ili tjeskobe) na poslu ili pri obavljanju nekih
drugih svakodnevnih aktivnosti obavili manje nego ste zeljeli?
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Napomena: Tezina Cestice od -0.34 predstavlja razinu mentalnog zdravlja pri kojoj je vjerojatnost odgovora
»da“1i,,ne“ jednaka (tj. 50%). Prilagodeno prema Changu i Reeves, 2005.

Krivulje parametara Cestice na Slici 1. su logisti¢kog oblika i njima se modelira
vjerojatnost (P) da ¢e osoba odgovoriti ,,ne* pomocu sljede¢e matematicke funkcije, koja se
monotono povecava:



1
1+ ea(@-by

P(Q, a;, bl) =

(1)

Kako je vidljivo iz gornje formule (koja predstavlja u ovom slucaju koriSten
dvoparametrijski model), vjerojatnost da ¢e osoba odgovoriti ,,ne* na ovu Cesticu je funkcija
razine njezinog samoprocijenjenog psihi¢kog zdravlja (6), povezanosti Cestice s mjerenim
konstruktom (a) i praga tj. limena Cestice na skali (b).

U teoriji odgovora na zadatak, a i b se nazivaju parametrima Cestice. U situaciji kakva
je ova, kada Cestica ima samo dvije kategorije odgovora, formula za monotono opadajucu
funkciju (kojom je prikazan odgovor ,,da“) je jednostavna linearna transformacija prethodne
formule:

1
1 —
14+ e@i(6-by)

(2)

S obzirom na komplementarnost funkcija kategorija kod dihotomnih ¢estica, u praksi
se funkcija odgovora obicno eksplicitno modelira i graficki prikazuje samo za jednu kategoriju
odgovora (tipi¢no je to monotono rastuca funkcija kojom se modelira pozitivno povezan
odgovor).

TezZina Cestice

Tezina Cestice i u okviru klasi¢ne i u okviru moderne teorije testova predstavlja
vjerojatnost tocnog odgovora, a ne subjektivni dozivljaj teZine ili uloZene koli¢ine truda. U
CTT je indeks tezine, p, jednak proporciji ispitanika koji su to¢no odgovorili na zadatak. Za
politomne (ili polihotomne) Cestice, tezina se racuna kao prosjecna vrijednost kategorije
odgovora. Recimo, ukoliko imamo esticu s Likertovom skalom od 5 stupnjeva na kojoj su dva
ispitanika zaokruzila 5. stupanj, a dva 4. stupanj, prosje¢na vrijednost iznosi 4.5 i to je ujedno
tezina Cestice.

U okviru IRT-a, indeks tezine, b, oznaCava koli¢inu mjerene osobine pri kojoj se
ocekuje da ¢e otprilike 50% ispitanika (ili neSto vise, ukoliko je u model ukljuen parametar
pogadanja C) to¢no odgovoriti na ¢esticu. Indeks tezine b mjeri se istom skalom kao i latentna
osobina. Ova je skala arbitrarna, ali vrlo ¢esto se centrira na nacin da distribucija latentne
osobine ima aritmeticku sredinu 0 i standardnu devijaciju 1. Za razliku od CTT-a, teze Cestice
u IRT-u imaju visi indeks tezine (u CTT-u je indeks tezine zapravo nizi §to je Cestica teza, pa
ga neki nazivaju i indeksom lakoce (engl. facility index)).

Parametar Cestice b naziva se parametrom tezine, lokacije ili limena i kod dihotomnih
Cestica je analogan klasi¢nom pokazatelju tezine Cestice. To je tocka na latentnoj skali 6 u kojoj
osoba ima 50% vjerojatnosti da odgovori ,,ne* (ili ,,da*) na danu Cesticu.
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Na Slici 1. vrijednost limena dcestice je b = —0.34, a to predstavlja razinu
samoprocijenjenog psihi¢kog zdravlja u standardiziranim jedinicama pri kojoj je vjerojatnost
davanja odgovora ,,da“i,,ne* jednaka. Odnosno, za osobu ¢ija je samoprocijenjena z-vrijednost
psihickog zdravlja jednaka -0.34 ne mozemo biti sigurni kako ¢e odgovoriti na ovu Cesticu, jer
je vjerojatnost i jednog i drugog odgovora jednaka, ali zato znamo da je za osobe slabijeg
psihi¢kog zdravlja vjerojatnost potvrdnog odgovaranja veca, dok je za osobe boljeg psihickog
zdravlja veca vjerojatnost nije¢nog odgovora na ovu ¢esticu.

Vrijednosti parametara limena razlikuju se za svaku cesticu subskale, te je usporedbom
ovih vrijednosti moguce odrediti one Cestice s kojima ¢e se vjerojatnije sloziti osobe slabijeg
odnosno one s kojima ¢e se sloziti osobe boljeg psihi¢kog zdravlja.

Na Slici 2. prikazane su dvije Cestice razliCite tezine. Povlacenjem imaginarnog pravca
s mjesta na ordinati na kojem je vjerojatnost tocnog odgovaranja na cesticu 0.5 odnosno 50%
do sjecista s krivuljom Cestice, te zatim spuStanjem drugog pravca do apscise, mozemo dobiti
vrijednost b parametra za obje Cestice, te zakljuciti da je Cestica 1 teza od Cestice 2. Osim toga,
za bilo koju vrijednost latentne osobine vjerojatnost tocnog odgovaranja na Cesticu 1 je niza od
vjerojatnosti to¢nog odgovaranja na Cesticu 2.

Slika 2. Prikaz Cestica razlicite teZine
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Napomena: Prilagodeno prema deMars, 2010.



Diskriminativnost Cestice

Parametar a je parametar diskriminativnosti ili nagiba krivulje i njime se definira koliko
je neka Cestica sposobna diferencirati pojedince koji posjeduju razlicite koliCine latentne
varijable. Cestica optimalno diskriminira pojedince koji posjeduju koli¢inu latentne varijable
na razini i oko limena Cestice b. Parametar diskriminativnosti se obi¢no kre¢e u rasponu
vrijednosti od 0.5 do 2.5.

Naslici 1. nagib krivulje u tocki infleksije odnosno preokreta (tj. tocki u kojoj se nagib
mijenja iz kontinuiranog povecanja u kontinuirano opadanje) iznosi a=1.82. Sto je ova
vrijednost veca, krivulja parametara Cestice je strmija u tocki infleksije, a strmiji nagibi ukazuju
da se krivulja povecava relativno brzo, to jest da malene promjene u latentnoj varijabli (npr.
male promjene statusa psihickog zdravlja) vode do velikih promjena u vjerojatnosti slaganja s
Cesticom. Parametar a se jos$ interpretira i kao povezanost izmedu Cestice 1 osobine koju skala
mijeri, te je tako direktno povezan, uz pretpostavku normalne distribucije latentne osobine 4, s
biserijalnom! item-total korelacijom kao pokazateljem iz klasi¢ne teorije testova (van der
Linden i Hambleton, 1997). Cestice koje imaju veéi parametar nagiba snaznije su povezane s
latentnim konstruktom i viSe doprinose ukupnom rezultatu pojedinca (8). Na slici 3. prikazane
su dvije Cestice s razli¢itim parametrom diskriminativnosti, medu kojima Cestica 1 ima veéi
nagib, te je istovremeno i diskriminativnija.

Slika 3. Prikaz Cestica razlicite diskriminativnosti
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Napomena: Prilagodeno prema deMars, 2010.

1 Biserijalna korelacija je korelacija izmedu dihotomne varijable (rezultat na Cestici) i kontinuirane varijable (rezultat na subskali).



U okviru CTT-a se kao indeks diskriminativnosti ¢estice koristi korigirani point-
biserijalni koeficijent korelacije zadatka s ukupnim rezultatom na testu (tzv. item-total
korelacija). Kada je ovaj koeficijent pozitivan, ispitanici koji su to¢no rijesili zadatak postici
¢e vedi broj bodova i na sumi svih ostalih zadataka u testu, nego oni ispitanici koji su neto¢no
odgovorili na doti¢ni zadatak.

Pouzdanost i standardna pogreSka mjerenja

Klasi¢na teorija testova definira pouzdanost kao omjer varijance pravih rezultata i

2
.. . - o . . e . . .
varijance opazenih rezultata (—Q) ili kao kvadriranu korelaciju izmedu pravih i opazenih
o
X

rezultata (p)Z(T), a pritom pretpostavlja da je pravi rezultat hipotetska prosjecna vrijednost

opazenih rezultata koja bi bila dobivena da se mjerenje ponovi neograniceni broj puta i to u
sli¢énim uvjetima.

Standardna pogreska mjerenja ili standardna pogreska procijenjenog rezultata, o,
temelji se na pretpostavci da je varijanca opazenih rezultata jednaka zbroju varijance pravih
rezultata i varijanci pogresaka (0f = 0f + 02, to jest o, = /(1 — p3;)). Kad se
koristi ova definicija standardne pogreske, dobiva se jedinstvena procjena standardne pogreske
mjerenja neovisno o vrijednosti opaZenog rezultata. Pritom nam je za izracunavanje standardne
pogreske potrebna standardna devijacija rezultata u uzorku, oy, i neka procjena pouzdanosti

(koeficijent korelacije paralelnih testova, test-retest koeficijent korelacije ili Cronbach a
koeficijent (KR-20 kod dihotomnih ¢estica)).

Drugi nacin racunanja standardne pogreske mjerenja je putem formule

X(n—-X e . . . e
Op = (n—l ) , U kojoj je X ukupni rezultat izracunat kao suma pozitivnih odgovora (engl.

number-correct score) a n je broj Cestica. Temeljem ove formule vidimo da ekstremni rezultati
(oni blizi 0 1li maksimalnoj vrijednosti) imaju niZe standardne pogreske od rezultata koji su
blizi prosjeku. Kad se koristi ova formula nije potrebno imati prethodnu procjenu pouzdanosti,
nego se prvo izracunava standardna pogreSka, a zatim, kada je ona poznata, racuna se
koeficijent pouzdanosti.

Klasi¢na teorija testova izraCunava samo jedan koeficijent pouzdanosti i jednu
pogresku mjerenja, neovisno o vrijednosti opazenog rezultata, X, tj. neovisno o razini mjerene
osobine ispitanika.

Teorija odgovora na zadatak koristi informacijsku funkciju (engl. information function)
za izraun pouzdanosti i standardne pogreSke mjerenja. Informativnost testa (engl. test
information) je funkcija kompetentnosti (engl. proficiency) (odnosno osobine, sposobnosti,
vjestine ili stava koji test mjeri) i Cestica na testu.
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Informativnost testa (1(0)) je razli¢ita na razli¢itim razinama latentne osobine (Slika
4.). Standardna pogreska mjerenja je inverzna vrijednost drugog korijena iz informativnosti:

SE(9) = 1/V(1(6)

(3)
Slika 4. Informacijska funkcija
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Napomena: Informativnost testa (I(8)) prikazana je plavom linijom, a standardna pogreska mjerenja (SE(8))
crvenom isprekidanom linijom.

Prednost IRT-a nad CTT-om je u ¢injenici da se informacijska funkcija moze definirati
1 na razini pojedine Cestice, a pojedinacne informacijske funkcije €estica mogu se sumirati u
informacijsku funkciju testa. Ta osobina je vrlo korisna jer se na taj nacin Cestice iz razli¢itih
verzija testa mogu koristiti za formiranje razliCitih konfiguracija testa, a zatim se
informativnost testa moze izraunati za svaku novu verziju testa i prije njegove primjene. Kod
klasi¢ne teorije testova, nove bi se verzije testa morale primijeniti na novim uzorcima kako bi
se izracunao novi koeficijent pouzdanosti.

Takoder, kod IRT-a je moguce iskljuciti dio Cestica i vrlo brzo izraunati novu
informativnost testa jednostavnim oduzimanjem informacijskih funkcija iskljucenih Cestica.
Kod CTT-a je ponovna procjena pouzdanosti u tom slucaju matematicki dosta kompleksnija.
Osim toga, procjene pouzdanosti IRT rezultata za odredenu skupinu ispitanika moguce je dobiti
i unaprijed (tj. prije samog testiranja) samo temeljem poznatih parametara Cestica i distribucije
latentne osobine u toj populaciji.
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Karakteristicna krivulja testa

Karakteristicna krivulja testa predstavlja zbroj karakteristi¢nih krivulja pojedinih
Cestica 1 prikazuje oCekivanu vrijednost ukupnog rezultata ispitanika u ovisnosti o razini
mjerene osobine 6. Ova krivulja takoder ima oblik slova "S" (tzv. sigmoidna krivulja) te sluzi
za prikazivanje trenda kojim se o¢ekivani rezultat mijenja s promjenom razine latentne osobine.
Karakteristi¢na krivulja testa moze se formirati i kod dihotomnih i kod politomnih ¢estica (tada
se sumiraju karakteristicne krivulje kategorija).

Slika 5. Karakteristicna krivulja testa
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Napomena: Prilagodeno prema deMars, 2010.

1.1.1. Pretpostavke teorije odgovora na zadatak

Glavna pretpostavka IRT-a je da instrument mjeri samo jednu latentnu osobinu,
odnosno da je jednodimenzionalan. Kadgod mjerni instrument daje samo jedan ukupni rezultat
pretpostavlja se da sve Cestice dijele zajednicki primarni konstrukt. Jednodimenzionalnost
zna¢i da model ima samo jednu thetu za pojedinog ispitanika, a svi drugi faktori Kkoji
eventualno utjeCu na odgovaranje na cCesticu smatraju se ili slu€ajnom pogreSkom ili
ometaju¢om dimenzijom jedinstvenom samo za tu Cesticu. KrSenje ove temeljne pretpostavke
moze dovesti do pogresnih procjena parametara ili standardnih pogresaka.
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Iako neki testovi evidentno mjere viSe od jednog konstrukta, oni i dalje mogu tehnicki
biti jednodimenzionalni. Tako, primjerice, u matematickim problemskim zadacima koji su
predstavljeni tekstualno, ocito je da se za odgovor na takve zadatke od ispitanika ocekuje uz
znanje matematike odredena razina Citalacke sposobnosti. No, ukoliko sve Cestice testa mjere
oba ova konstrukta u jednakom relativnom omjeru, onda ¢e oni matematicki i dalje mjeriti
jedinstvenu latentnu osobinu koja je hibrid ova dva konstrukta. Takoder, ukoliko se ispitanici
ne razlikuju po jednom od ova dva konstrukta (recimo, ista je razina ¢italacke sposobnost), sve
individualne razlike mogu se pripisati ovom drugom konstruktu, a odgovori su u tom slucaju
matematicki jednodimenzionalni.

Sli¢no je to 1 kod zadataka koji imaju ogranic¢eno vrijeme za odgovor, jer se u tom
slu¢aju mjeri 1 znanje 1 brzina odgovaranja. Ili primjerice kod selekcijskih ispita kod kojih se
osim sposobnosti mjeri i motivacija za rjeSavanjem testa.

Da bi mjerni instrumenti bili visedimenzionalni, razliite Cestice trebaju pokrivati
razlicite kombinacije konstrukta i ispitanici trebaju varirati na oba (ili viSe) konstrukta koje test
mjeri. Primjerice, kod ve¢ navedenih testova s ograni¢enim vremenom za odgovaranje, Cestice
pri Kraju testa mjerit ¢e vise drugi konstrukt, brzinu odgovaranja, i zbog razli¢itog omjera ova
dva konstrukta u razli¢itim Cesticama, ovaj je test visedimenzionalan. Postoji mnogo metoda
za provjeru jednodimenzionalnosti mjernog instrumenta, no najceSce se koriste Svojstvene
vrijednosti korelacijske matrice Cestica (npr. scree test ili paralelna analiza), Stoutov test
esencijalne jednodimenzionalnosti (tzv. DIMTEST procedura) i analize temeljene na
rezidualima.

Sljedeca pretpostavka je usko povezana s prethodnom. Ukoliko je test zaista
jednodimenzionalan, odgovor na jednu ¢esticu bit ¢e neovisan o odgovoru na bilo koju drugu
Cesticu testa, uz kontrolu razine latentne varijable. Ova pretpostavka naziva se lokalna
nezavisnost (engl. local independence).

Lokalno nezavisne Cestice trebaju biti nekorelirane nakon $to se ekstrahira utjecaj thete.
No, ukoliko Cestice testa za kojeg se smatra da je jednodimenzionalan nisu lokalno nezavisne,
postoji mogucénost da njihovu povezanost izaziva dodatna dimenzija. Fokus je kod ove
pretpostavke na provjeri ovisnosti (engl. dependencies) izmedu parova Cestica. Ako one ne
utjecu na velik broj Cestica, te pojedinatne meduovisnosti ne moraju rezultirati odvojenim
dimenzijama, pa ih iz tog razloga provjere jednodimenzionalnosti mogu previdjeti.

Upravo zbog toga su razvijeni dodatni postupci za provjeru lokalne nezavisnosti. Jedan
od ¢esce koristenih je Yenov Qs test (Yen, 1984) koji se temelji na korelaciji reziduala parova
Cestica. Reziduali koji se usporeduju racunaju se kao odstupanja izmedu odgovora predvidenog
odabranim IRT modelom i opaZzenog odgovora. Sve korelacije reziduala parova Cestica vece
od .20 potencijalno naruSavaju pretpostavku lokalne nezavisnosti.

Zadnja je pretpostavka da je odabrani model ispravno specificiran. Slaganje izmedu
podataka i modela provjerava se na viSe nacina. Uobicajene provjere ukljucuju slaganje
Cestica (engl. item fit), generalno slaganje ili slaganje modela (engl. overall fit; model fit) te,
pretezno kod Raschevih sljedbenika, slaganje osoba (engl. person fit).
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Dvije su kategorije indeksa slaganja: Pearsonov ¥ ili y? log-vjerojatnosti, odnosno G?,
a postoje i modificirane verzije oba, S - ¥?i S - G2. Osim toga, i dalje se preporu¢a vizualna
inspekcija grafickog prikaza reziduala, koja iako ne daje statisticki test slaganja, jo§ uvijek
moze biti sasvim adekvatna za donosenje zakljucka.

Za procjenu slaganja osoba, Raschevi sljedbenici koriste drugacije indekse, koji se
nazivaju Outfit MS (engl. mean square) i Infit MS (engl. mean square), no s obzirom da oni
nisu rutinski dio IRT analiza, o njima ovdje vise nece biti govora.

1.1.2. Modeli za dihotomne cestice

Modelima za dihotomne Cestice se modelira se odnos izmedu vjerojatnosti tocnog
odgovaranja na Cestice koje imaju samo dvije kategorije (to¢no-neto¢no) i latentne osobine
koja se mjeri tim instrumentom.

Modeli za dihotomne Cestice naziv su dobivali prema broju parametara koje ukljucuju,
te prema vrsti funkcije kojom se modelira odnos sa latentnom varijablom. Tako imamo:
jednoparametarski  (engl. one-parameter logistic model, 1PL model ili 1PLM),
dvoparametarski, troparametarski, cetveroparametarski logisticki model, ali isto tako i
jednoparametarski (engl. one-parameter normal ogive model, 1IPNO model ili 1IPNOM),

dvoparametarski, troparametarski, Getveroparametarski model normalne ogive?.

Jedan od nedostataka modela normalne ogive u usporedbi s logistickim modelima je
potreba za koriStenjem integrala za izraCunavanje vjerojatnosti odgovora. Buduéi da su
integrali racunski zahtjevniji, logisticki modeli su se prosirili kao jednostavnija alternativa,
pogotovo u vrijeme dok su ra¢unalne tehnologije bile manje razvijene. Medutim, s razvojem
racunalnih tehnologija, interes za modele temeljene na normalnoj ogivi ponovno se javlja.
Vazno je napomenuti da je prvi model koji je Lord koristio jo§ davne 1953. godine bio
dvoparametarski model normalne ogive (2PNOM) (Lord, 1953). Danas, uz parametrijske
modele, postoje 1 rjede koriSteni neparametrijski modeli. Medutim, detaljnije rasprave o
neparametrijskim modelima nece biti obuhvacene u ovom kontekstu.

Jednoparametarski model za predvidanje vjerojatnosti odgovora koristi iskljucivo b-
parametar odnosno tezinu Cestice, dvoparametarski u modeliranje ukljuc¢uje i a-parametar
odnosno diskriminativnost Cestice, a troparametarski dodaje i c-parametar odnosno parametar
donje asimptote ili pseudo-pogadanja. Relativno rjede u upotrebi je i Cetveroparametarski
model, koji u modeliranje ukljucuje i parametar gornje asimptote, d-parametar.

Parametar pseudo-pogadanja se koristi kako bi se objasnila ¢injenica da na testovima s
visestrukim izborom rijetko dobivamo nulte rezultate, ¢ak i kada ispitanici imaju nisku razinu
sposobnosti, jer samim pogadanjem mogu posti¢i odredeni broj bodova. Sli¢no tome,

2 Ogiva je drugi naziv za funkciju kumulativne raspodjele (eng. cumulative distribution function, CDF)
standardne normalne distribucije.
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parametar gornje asimptote se koristi kako bi se objasnila rijetkost potpuno to¢no rijesenih
testova, uz pretpostavku da cak 1 ispitanici visoke sposobnosti mogu pogrijesiti iz razlicitih
razloga kao $to su primjerice nemar, nedostatak motivacije ili umor.

Za ispravnu procjenu sposobnosti ispitanika loSeg postignu¢a 3PLM je Korisniji od
modela s manje parametara. S druge strane, on ne uzima u obzir da i vrlo uspje$ni ispitanici
mogu takoder na lagani zadatak odgovoriti neto¢no, bilo iz nemara, nedostatka motivacije ili
radi stresa. Iz tog razloga su Barton i Lord 1981. predlozili model s gornjom asimptotom koja
nije jednaka 1 kao $to je to slu¢aj u jednostavnijim modelima (Barton i Lord, 1981).

Slika 6. Prikaz cestica s razlicitim parametrom pseudo-pogadanja
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Napomena: Prilagodeno prema deMars, 2010.

Donja asimptota je dio krivulje koji sadrzi vrijednosti koje funkcija vjerojatnosti
odgovora postize kako se theta priblizava negativnoj beskona¢nosti. Gornja asimptota je dio
krivulje koji sadrzi vrijednosti koje funkcija vjerojatnosti odgovora postize kako se theta
priblizava pozitivnoj beskona¢nosti. Parametar donje asimptote nam govori koja je vjerojatnost
da ispitanik s vrlo niskom razinom latentne osobine toc¢no odgovori na tu Cesticu.

Na Slici 6. prikazane su dvije Cestice s razli¢itim parametrom donje asimptote, odnosno
parametrom pseudo-pogadanja. Donja asimptota niza je kod Cestice 1 nego kod Cestice 2, $to
znadi da je parametar pseudo-pogadanja nizi kod Cestice 1. To znaci da ispitanici s niskom
razinom sposobnosti imaju manju vjerojatnost tocnog odgovora na ¢esticu 1 nego na ¢esticu 2,
odnosno da je odgovor na Cestici 2 lakSe pogoditi.
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lako su modeli s manje parametara ranije razvijeni, danas se na njih gleda kao na
posebne slucajeve odnosno ograni¢ene modele 4PL modela. Ograni¢avanje modela znaci da se
jedan ili viSe parametara fiksira na odredenu vrijednost (uobicajeno 0 ili 1).

Matematicki izraz za 4PL model je sljedeci:

el.7ai(6—bi)

1+ el.7ai(9—bi)

P®) = c¢;+(d;—c)

(4)

gdje P(0) predstavlja vjerojatnost to¢nog odgovora uz zadanu razinu latentne osobine 6 i
parametre Cestice (potpuniji oblik za P(6) je P(x=1 | 0, a, b, ¢, d)). Indeks i ukazuje na odredenu
Cesticu, a ponekad se uz latentnu osobinu € dodaje indeks j, kako bi se oznaio odredeni
ispitanik, 6. No, ¢eSc¢e se oba ova indeksa samo podrazumijevaju kako bi se olaksalo pisanje
jednadzbe.

Slovo e u jednadzbi oznacava iracionalni broj e ili matemati¢ku konstantu koja se jo$
naziva i Eulerov broj ili Napierova konstanta i kojim se definira eksponencijalna funkcija. To
je baza prirodnog logaritma ¢ija vrijednost iznosi 2.718, a logaritam od e je jednak 1. U gornju
jednadzbu je ukljucena i konstanta 1.7 koja se naziva parametrom skaliranja, D, a njegova je
upotreba proizvoljna, ali njegovim se isklju¢ivanjem mijenja mjerna ljestvica parametra a.
Parametar skaliranja omoguc¢ava direktne usporedbe izmedu logistickog modela i modela
normalne ogive. Bez parametra skaliranja a parametar postaje veci, a ova dva modela vi$e nisu
usporediva.

3PL model se od prethodnog razlikuje samo po tome §to se d parametar fiksira na
vrijednost 1, pa je matematicki izraz sljedeci:

el.7ai(9—bi)

P(@) = ¢ + (1 - Ci) 1 4 el7ai(6-by)

(5)

Kod 2PL modela se, osim parametra gornje asimptote, fiksira i parametar donje
asimptote na vrijednost 0, pa sad ova jednadzba izgleda ovako:

el.7ai(8—bi)

P(8) = 1 + el7ai(8-by)

(6)

1PL model je jo$ jednostavniji, te osim §to su parametri asimptote fiksirani, i variranje
parametra diskriminativnosti se ograni¢ava na nacin da je dopusteno samo da a ima istu
vrijednost za sve Cestice. Matematicki se to moze prikazati na sljede¢i nacin:
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p17a(0-b)

P(6) = 1 + eL7a(6-b)

(7)

U usporedbi s prethodnom formulom, u gornjoj vise nema indeksa i, nego se samo jedna
vrijednost a koristi za sve Cestice.

Slika 7. Usporedba dvoparametarskog (lijevo) i jednoparametarskog modela (desno
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Napomena: Prilagodeno prema deMars, 2010.

Cesto se 1PL model izjednadava s Raschevim modelom (1960, 1980). lako su oni
matematicki ekvivalentni, Georg Rasch je svoj model razvio odvojeno, a ne kao poseban slucaj
Lordovog 2PL modela (tj. 2PNOM). lako matematicki jednak 1PL modelu, on se konceptualno
razlikuje, a temeljem njega razvilo se cijelo jedno podrucje psihometrije zvano Raschova

analiza (engl. Rasch measurement ili Rasch analysis, RA), koja je, za razliku od IRT-a,
konfirmatorna.

Naime, sljedbenici Rascha smatraju da bi sve Cestice trebale slijediti 1PL model (t;.
Raschov model), odnosno mjerenje latentne osobine bi trebalo biti ovisno samo o tezZini Cestice.
Oni se posvecuju konstrukciji upravo takvih cestica, te sve Cestice koje ne slijede ovaj model
eliminiraju iz mjernog instrumenta. Zagovornici teorije odgovora na zadatak objasnjavaju da
bi ,,Cestice trebale mjeriti onako kako Cestice mjere, a ne onako kako bi to trebale Ciniti*
(Thissen i Orlando, 2001), te da je uloga psihometricara eksplorativna, odnosno da je potrebno
pronaci model koji odgovara ¢esticama, a ne obrnuto.

Raschov model je prvotno bio specificiran u terminima izgleda (engl. odds) ili
logaritama izgleda (engl. log-odds) tj. logita, no danas se, kao i IRT, ¢esée specificira u
terminima vjerojatnosti. Kada se model specificira u terminima vjerojatnosti, matematicki je
identi¢an prethodnoj jednadZbi, s izuzetkom da se obicno ne zadrzava parametar skaliranja, a
parametar a se ispusta iz modela ili fiksira na vrijednost 1. Posljedica ovih promjena je da se
mijenja veli¢ina mjernih jedinica.
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Takoder, u Raschovom modelu razlikuje se i sustav notacija: umjesto b koristi se J, a
umjesto @ uobicajeni je simbol . S obzirom na to, matematicki se Raschov model moze
prikazati na sljede¢i nacin:

e(,B_61)
P(ﬁ) - 1+e(ﬁ_6i) ’

(8)

odnosno

m(%): B—6;.

(9)

Vjerojatnost to¢nog odgovora ispitanika je na taj nain uvjetovana samo jednim
faktorom, a to je udaljenost izmedu sposobnosti ispitanika i tezine Cestica na Raschovom
kontinuumu.

Raschov model i 1PL model imaju odredena pozeljna obiljezja koja drugi modeli s vise
parametara nemaju. Za odredivanje 6 dovoljno je poznavati broj to¢nih odgovora, odnosno svi
ispitanici s istim brojem to¢nih odgovora imaju istu procjenu 6.

Kod 2PL 1 3PL modela tome nije tako. Ispitanici mogu imati isti broj to¢nih odgovora
1 posljedicno isti ukupni rezultat, ali na procjenu 6 ¢e utjecati 1 obrazac danih odgovora.

Prema ovom obiljeZju, Raschov 1 1PL model su ekvivalentni klasi¢noj teoriji testova,
kod koje je proporcija to¢nih odgovora dovoljan pokazatelj za odredivanje razine latentne
osobine. Ova karakteristika ,,dostatnosti* (engl. sufficiency) ipak ne znaci da postoji linearan
odnos izmedu proporcije to¢nih odgovora i latentne osobine (intervali izmedu ukupno
postignutih bodova nisu jednaki na svim razinama thete — u sredini su manji razmaci, a ve¢i na
krajevima, Sto znaci da ispitanici prosje¢nih sposobnosti ostvaruju veci raspon razli¢itih
ukupnih rezultata nego ispitanici s relativno niskom i relativno visokom osobinom).

Drugim rije¢ima broj bodova se mjeri na ordinalnoj skali, a theta na intervalnoj (Slika
8.).

18



Slika 8. Graficki prikaz odnosa broja tocnih odgovora (CTT) i latentne osobine
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Napomena: U odnosu na skalu latentne osobine intervali izmedu ukupnog broja to¢nih odgovora nisu jednaki.
Prilagodeno prema deMars, 2010.

Prednost Raschova i 1PL modela nad CTT-om je u upotrebi logita, koji se nalaze na
intervalnoj skali, pa je stoga odnos izmedu vjerojatnosti to¢nog odgovora izrazene u logitima i
latentne osobine linearan. To prakti¢no znaci da ukoliko se dva ispitanika po latentnoj osobini
razlikuju za 1 logit, razlika izmedu logaritama njihovih izgleda za davanje tocnog odgovora je
takoder 1, neovisno o teZini ¢estice i relativnom polozaju ispitanika na kontinuumu thete.

No, prema Slici 8, kada je rije¢ o broju to¢nih odgovora (ukupnom rezultatu) u okviru
CTT-arazlika vjerojatnosti toénog odgovora u logitima izmedu ispitanika koji je postigao 10 1
ispitanika koji je postigao 11 nije jednaka razlici u vjerojatnosti davanja to¢nog odgovora u
logitima izmedu ispitanika koji je postigao 18 i onog koji je postigao 19 bodova.

Jo$ je jedno matematicko svojstvo prednost Raschovog i 1PL modela nad ostalim
modelima za dihotomne Cestice. Karakteristi¢ne krivulje dviju Cestica se u ovim modelima
nikad ne kriZaju, za razliku od kompleksnijih modela u kojima se to moZze dogoditi. U ovim
modelima, krivulje Cestica su paralelne jer samo teZina Cestice utjece na oblik krivulje, dok je
nagib (diskriminativnost) jednak za sve Cestice. Nasuprot tome, u modelima koji dopustaju
razli¢itu diskriminativnost Cestica, krivulje se mogu medusobno krizati. Na primjer, jedna
Cestica moze biti teza za ispitanike niZze sposobnosti, ali lakSa za ispitanike viSe sposobnosti,
dok je druga Cestica teza za ispitanike viSe sposobnosti, ali lakSa za ispitanike nize sposobnosti.
U tom se slucaju postavlja pitanje: Koja je Cestica zapravo teza? Ovo svojstvo prikazano je na
Slici 9.
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Slika 9. Usporedba 1PL/Raschovog, 2PL i 3PL modela kada se vjerojatnost tocnog odgovora prikazuje
u logitima
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Napomena: Prilagodeno prema deMars, 2010.

Kod 3PL modela to postaje jo§ kompleksnije jer se gubi linearan odnos izmedu logita i

thete (Slika 9.) Sto Raschovi sljedbenici smatraju velikim nedostatkom teorije odgovora na
zadatak.

1.1.3. Modeli za politomne cestice

Politomne (odnosno polihotomne) Cestice su Cestice s vise od dvije moguce kategorije
odgovora. Medu politomnim cesticama razlikujemo nominalne i ordinalne cestice. Modeli za
politomne cestice, za razliku od dihotomnih modela, obi¢no nisu nazvani prema broju
parametara i vrsti funkcije koju koriste za modeliranje, ve¢ se €esto nazivaju prema vrsti estica
za koje su najprikladniji. Ovi modeli se prilagodavaju specificnostima politomnih Cestica i
pruzaju metodologiju za analizu njihovih karakteristika.
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Glavne vrste politomnih modela su: model nominalnih odgovora (engl. nominal
response model, NRM), model stupnjevitih odgovora (engl. graded response model, GRM),
(generalizirani) model djelomi¢nog bodovanja (engl. (generalized) partial credit model,
(G)PCM), te model skala ocijenjivanja (engl. rating scale model, RSM).

Pomoc¢u ovih modela se takoder moze graficki prikazati odnos izmedu pojedinih
kategorija odgovora i latentne varijable koji je analogan karakteristi¢noj krivulji Cestice.
Nazalost jo$ uvijek se ne koriste univerzalni pojmovi za ovakve krivulje, $to moze dovesti do
nesporazuma, te je nuzno pazljivo prouciti kontekst u kojem se pojedini termin javlja.

Slika 10. Prikaz politomne cestice modelirane pomocu modela stupnjevitih odgovora
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Napomena: Prilagodeno prema deMars, 2010.

Kod modela stupnjevitih odgovora (Samejima, 1969), koji se naziva jo$ i modelom
kumulativnih logita (engl. cumulative logit model), modelira se vjerojatnost da ¢e ispitanik
odabrati odredenu kategoriju ili kategorije iznad nje.

Primjer modela za Cesticu s 4 kategorije dan je na Slici 10. Kategorije su oznacene s 0-
3 (mogle su jednako tako biti oznacene i s 1-4). Vjerojatnost da ¢e osoba odabrati odgovor 0
ili visi je naravno 1, tako da su graficki prikazane samo kategorije od 1 do 3. Njihove su
funkcije paralelne, u suprotnom bi vjerojatnost davanja odgovora 1 ili viSeg na nekim razinama
latentne osobine bila niZza nego vjerojatnost davanja odgovora 2 ili viSeg, Sto se logicki
suprotstavlja cjelokupnoj poanti bodovanja pomocu stupnjevitih Cestica.

1z ovih funkcija koje prikazuju vjerojatnost odabira odredene kategorije ili visih, moze
se izraCunati vjerojatnost odabira konkretne kategorije, x. Ove se krivulje nalaze na Slici 11.
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Slika 11. Prikaz vjerojatnosti odabira odredene kategorije politomne Cestice prema modelu
stupnjevitih odgovora
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Napomena: Prilagodeno prema deMars, 2010.

Samejima ih je zvao operativnim karakteristikama (engl. operating characteristics), a
de Ayala (1993) operativnim karakteristi¢cnim krivuljama (dok je krivulje s prethodne slike
nazvao karakteristinim krivuljama kategorija (engl. category characteristic curves, CCC).
Upravo suprotno, Embretson i Reise (2000), krivulje sa Slike 10. nazivaju operativhim
karakteristi¢énim krivuljama (OCC), a one sa Slike 11. krivuljama kategorija odgovora (engl.
category responce curves, CRC). Sijtsma i Meijer (2007) upotrijebili su naziv funkcija
kategorije odgovora (engl. category response function, CRF) za vjerojatnost odgovora X, a
funkcija koraka u odgovoru na Cesticu (engl. item step response function, ISRF) za vjerojatnost
odabira kategorije x ili viSe. Wilson (2005) je, kao i Sijtsma i Meijer, takoder koristio pojam
funkcija kategorije odgovora, ali je za vjerojatnost odabira kategorije odgovora x ili vise
upotrijebio naziv kumulativna funkcija kategorija odgovora (engl. cumulative category
response function, CCRF). Osim toga postoje jos i pojmovi funkcija kategorije odgovora na
Cesticu (engl. item category response function, ICRF) (Muraki, 1992) i funkcija opcije
odgovora (engl. option response function, ORF) (de Ayala i Sava-Bolesta, 1999) za
vjerojatnost odabira kategorije X, te funkcija granice odgovora (engl. boundary response
function, BRF) (Oshima i Morris, 2008) za vjerojatnost odabira kategorije x ili vise (deMars,
2010).

U osnovi je model stupnjevitih odgovora ekstenzija 2PL modela, stoga i njegova
matematicka funkcija izgleda sli¢no. Jedina je razlika u tome da postoje visestruki b-parametri,
po jedan za svaku kategoriju osim za prvu.
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el.7ai(9—bik)
P.(0) =

14+ el.7ai(8—bik)
(10)

U gornjoj formuli P;,(6) predstavlja vjerojatnost da ¢e odgovor biti u kategoriji k
Cestice 1 (uz odredenu razinu 6 i zadane parametre Cestica), aije kao i dosad nagib Cestice, a bi
je granica odnosno limen kategorije k (engl. category boundary or threshold) ¢estice i.

Primjerice na Slici 10. bi1 = -1.0 znaci da 50% ispitanika s razinom latentne osobine 6
=-1.0 na Cestici i postize 1 ili viSe bodova (zaokruzuje kategoriju 1 ili visu).

Kod P}, (6) treba primijetiti da je dodan eksponent * (ponekad i *) kako bi se razjasnilo
da je rije¢ o vjerojatnosti odabira kategorije K ili viSe, a ne kategorije k.

U modelu stupnjevitih odgovora b-parametri se obi¢no nazivaju granicama ili limenima
jer oni upuéuju na grani¢nu vrijednost pri kojoj ispitanici imaju jednaku vjerojatnost izabrati
kategoriju nizu od K ili kategoriju K i visu. Broj grani¢nih vrijednosti je za 1 manji od broja
opcija/kategorija Cestice. Uz to, grani¢ne vrijednosti nisu fiksirane da budu medusobno jednako
udaljene, tj. da postoje jednaki intervali medu granicnim vrijednostima unutar jedne Cestice.
Na ovaj na¢in model stupnjevitih odgovora uvazava ¢injenicu da opazeni odgovori nisu nuzno
na intervalnoj razini.

U posebnoj verziji modela stupnjevitih odgovora koji se naziva modificiranim
modelom stupnjevitih odgovora (engl. modified GR model) (Embretson i Reise, 2000) ili
modelom skala ocjenjivanja (Muraki, 1990) razmaci izmedu kategorija se fiksiraju da budu
jednaki izmedu Cestica (sve Cestice imaju jednake razmake izmedu kategorija, ali oni ne moraju
biti jednaki unutar Cestice, tj. za pojedinu Cesticu).

SrediS$nja vrijednost svih grani¢nih vrijednosti Cestice odreduje tezinu Cestice odnosno
parametar lokacije (bi), a razmaci izmedu grani¢nih vrijednosti kategorija su ekvidistantni, te
postoji k-1 c-parametara (u ovom slucaju su to parametri kategorije, a ne pseudo-pogadanja).
Za razliku od modela stupnjevitih odgovora koji ima parametar tezine za svaku kategoriju
svake Cestice, u modificiranom modelu stupnjevitih odgovora ili modelu skala ocjenjivanja
postoji samo po jedan parametar tezine za svaku cCesticu. 1z tog razloga modificirani model
stupnjevitih odgovora moze biti prikladan za upotrebu kod mjernih instrumenata koji koriste
Cestice istog formata.

Generalizirani model djelomi¢nih odgovora (Muraki, 1992) osmisljen je za zadatke
u kojima ispitanik moZe dobiti dio bodova ako djelomi¢no to¢no odgovori na zadatak, no, kao
1 ostali modeli, moZe biti prikladan 1 za neke druge ordinalne Cestice. U generaliziranom
modelu djelomi¢nih odgovora vjerojatnost dobivanja odredenog broja bodova ili odabira
odredene kategorije modelira se direktno, a ne putem operativnih krivulja.
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Slika 12. Prikaz politomne cestice modelirane pomocu generaliziranog modela djelomicnih odgovora
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Napomena: Prilagodeno prema deMars, 2010.

Krivulje prikazane na Slici 12. izgledaju vrlo slicno onima na Slici 11. a nazivaju se
operativnim karakteristi¢nim krivuljama ili krivuljama kategorije odgovora, ovisno o autoru.

Matematicka funkcija generaliziranog modela djelomi¢nih odgovora je neSto
kompliciranija nego kod modela stupnjevitih odgovora:

p2k=01.7a;(6-Dbix)

Py (6) = :
Z;”l:io o Zx=o1.7ai(0Dix)

(11)

Kao i kod modela stupnjevitih odgovora i u ovom modelu postoji b-parametar za svaku
kategoriju osim prve, a broj kategorija za Cesticu | oznacava se s mi. U brojniku se nalazi suma
ve¢ poznatog termina za sve kategorije do kategorije k, a u nazivniku se isti termini sumiraju
za sve kategorije.

Parametri kategorija bix se u ovom modelu ¢esto nazivaju sekvencijalnim tezinama
(engl. step difficulties), te odreduju tocku u kojoj se krivulje za dvije susjedne kategorije sijeku,
odnosno razinu latentne varijable u kojoj je odabir tih dviju susjednih kategorija jednako
vjerojatan. Za razliku od modela stupnjevitih odgovora kod kojeg limeni kategorije
predstavljaju lokaciju na kojoj vjerojatnost odabira te ili viSe kategorije iznosi 50%, u
generaliziranom modelu djelomi¢nih odgovora, sekvencijalna tezina kategorije je lokacija na
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kojoj su vjerojatnosti odabira dviju susjednih kategorija jednake, odnosno nakon koje
vjerojatnost sljedece kategorije postaje veca. Iz tog razloga je drugi ucestali naziv za ovaj
model, model logita susjednih kategorija.

ZnacCenje a-parametra je isto u oba ova modela. Neki psihometricari izbjegavaju a-
parametar kod politomnih Cestica nazivati diskriminativno$¢u, nego ga zovu samo parametrom
nagiba. To je iz razloga S§to diskriminativnost politomnih ¢estica ne ovisi samo o a-parametru
nego i o relativnim lokacijama b-parametara.

U generaliziranom modelu djelomi¢nih odgovora, za razliku od modela stupnjevitih
odgovora, parametri kategorija ne moraju nuzno biti strogo ordinalni, §to znaci da nize
kategorije ne moraju imati nize vrijednosti parametara od visih kategorija.

Vazno je napomenuti i to da se parametri dobiveni temeljem razli¢itih modela ne bi
trebali medusobno usporedivati.

Generalizirani model djelomi¢nih odgovora ima termin ,,generalizirani“ u imenu jer je
u biti ekstenzija jednog drugog modela, modela djelomi¢nih odgovora (Masters, 1982).
Model djelomi¢nih odgovora je pak ekstenzija ve¢ opisanog Raschova modela za upotrebu na
politomnim ¢esticama. Kod modela djelomi¢nih odgovora postoji samo jedan a-parametar za
sve Cestice mjernog instrumenta (kao kod 1-PL modela), a ¢esto je i on fiksiran na vrijednost
1, zbog Cega efektivno ispada iz modela (kao kod Raschova modela). U generaliziranom pak
modelu djelomi¢nih odgovora, dopusta se da Cestice imaju razli¢ite a-parametre.

Andrichev model skala ocjenjivanja (engl. rating scale model) (Andrich, 1978) za
razliku od Murakijeva modela skala ocijenjivanja (Muraki, 1990) s kojim dijeli ime, a koji je
modifikacija modela stupnjevitih odgovora, pripada skupini Raschovih modela i modifikacija
je modela djelomi¢nih odgovora.

On je restriktivna verzija modela djelomi¢nih odgovora u kojoj su udaljenosti izmedu
susjednih sekvencijalnih tezina jednake kod svih cestica (kao i kod modificiranog modela
stupnjevitih odgovora). I ovdje svaka Cestica ima jedan parametar lokacije koji je odreden kao
srediSnja vrijednost svih sekvencijalnih tezina, a razmaci izmedu sekvencijalnih teZina su
ekvidistantni, ¢ime se smanjuje ukupni broj parametara u modelu. Kao i kod modela
djelomi¢nih odgovora i ovdje su a-parametri jednaki za sve Cestice. Primjena ove modifikacije
modela djelomi¢nih odgovora preporuca se kad sve Cestice mjernog instrumenta imaju isti
format odgovora.

Bockov model nominalnih odgovora (engl. nominal response model, NRM) (Bock,
1972) je model koji se moze Koristiti za opisivanje odgovora na ¢estice koje nemaju ordinalnu
dimenziju. Osnovna motivacija za razvoj ovog modela bila je u Zelji da se graficki prikaze
vjerojatnost odgovora na distraktore u testovima s visestrukim izborom.

Nominalni model se danas Kkoristi u tri svrhe: (1) kao metoda analize i ocjenjivanja
Cestica koje izazivaju isklju¢ivo nominalne odgovore, (2) kako bi pruzio empirijsku provjeru
da Cestice za koje se oCekuje da ¢e rezultirati ordinalnim odgovorima zaista to i ¢ine (Samejima,
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1988, 1996), i (3) kao model za odgovore na testletima, tj. skupovima Cestica koji se zajednicki
boduju (Wainer i Kiely, 1987).

Gore navedeni modeli nisu jedini koji se upotrebljavaju za modeliranje politomnih
Cestica (van der Linden i Hambleton, 1997), ali su svakako najpoznatiji i naj¢eSc¢e koriSteni.
Od ostalih modela vrijedi spomenuti model visestrukog izbora (engl. multiple choice model)
(Thissen i Steinberg, 1984), model sukcesivnih intervala (engl. successive intervals model)
(Rost, 1988) — koji kombinira karakteristike PCM-a i RSM-a, te Wilsonov (Wilson,
1992)(Wilson) model ordinalnog segmentiranja (engl. ordered partitioned model) koji se
poput NRM-a, moZe primijeniti na cestice kod kojih kategorije odgovora nisu potpuno
ordinalne.

S obzirom na tako velik broj postoje¢ih modela, namece se pitanje kako se odluciti koji
model primijeniti. Naravno, glavni kriterij pri tome bit ¢e vrsta podataka s kojom istrazivac
radi. Ukoliko kategorije odgovora nisu ordinalne, u tom slu¢aju nominalni model odgovora bio
bi najispravniji izbor. Ako se pretpostavlja da se cestice medusobno razlikuju po
diskriminativnosti, §to se moze ustanoviti preliminarnom analizom cCestica ili faktorskom
analizom, tada su GRM ili jedan od Murakijevih (1990, 1992) modela u svakom slucaju
prikladniji od bilo kojeg Raschevog modela, poput RSM-a ili PCM-a. Osim toga, ako mjerni
instrumenti ne koriste istu ljestvicu bodovanja za sve Cestice, tada takoder RSM nije primjenjiv
(osim ukoliko se blokovi ¢estica s istom skalom ne analiziraju pojedina¢no).

Za usporedbu prikladnosti modela za odredeni skup podataka mogu se koristiti 1
pokazatelji slaganja modela. No, u teoriji odgovora na zadatak, za razliku od strukturalnog
modeliranja, to podrucje je joS uvijek u razvoju. Sve dok se jo§ ne razvije ¢arobni statistiki
Stapi¢ koji bi odredio koji je model najispravniji, tu odluku ¢e voditi i prakti¢na razmatranja.
Prvo medu njima je broj parametara koji je potrebno procijeniti, s obzirom da je za modele s
manje parametara potreban manji uzorak ispitanika. Drugo, lako¢a bodovanja moze biti od
znacaja. U Raschovim modelima, poput PCM-a, bruto rezultat na skali je dovoljan za procjenu
razine sposobnosti ispitanika, uz pretpostavku da su svi ispitanici odgovorili na iste Cestice.
Konacno, 1 filozofija istraziva¢a moZe odrediti upotrebu modela. Neki istrazivaci smatraju da
nije prikladno zahtijevati da Cestice imaju jednaku diskriminativnost, pa ¢e koristiti GRM
umjesto jednog od Raschovih modela. Drugi istrazivac¢i mogu preferirati da sve Cestice u skali
imaju istu diskriminativnost, kao u modelu RSM-a. Takoder, i dostupnost ra¢unalnih programa
moze igrati ulogu (Baker, 2001).

1.1.4. ViSedimenzionalna teorija odgovora na zadatak (MIRT)

Pretpostavka jednodimenzionalnosti, koja je temelj jednodimenzionalne teorije
odgovora na zadatke, pretjerano pojednostavljuje sloZzenost ljudskih osobina koje se mjere. Uz
to, istrazivanja su pokazala da ova pretpostavka u praksi ¢esto nije ispunjena (Ackerman, 1994;
Reckase, 1985) te da se broj latentnih dimenzija u instrumentima obi¢no podcjenjuje (Reckase
i Hirsh, 1991).
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KoriStenje jednodimenzionalnih modela za modeliranje Cestica koje nisu strogo
jednodimenzionalne rezultira pristranim procjenama parametara i lazno niskim standardnim
pogreskama procjena sposobnosti (Ansley i Forsyth, 1985; Chang, 1992; de la Tore i Patz,
2005; Drasgow i Parsons, 1983; Reckase, 1979; Way i sur., 1988). Kada je za to¢an odgovor
na Cestici potrebno posjedovanje vise od jedne sposobnosti, koriStenje pristupa bodovanja koji
se temelji na pretpostavci 0 jednodimenzionalnosti povecava pogresku mjerenja, kao i
vjerojatnost donosenja neto¢nih zakljucaka o sposobnosti ispitanika (Walker i Beretvas, 2003).
Stoga se u tim situacijama preporuca koristenje visedimenzionalnih modela koji omogucavaju
bolju reprezentaciju stvarnosti i preciznije procjene.

Jedan od zacetnika visedimenzionalne teorije odgovora na zadatak, Reckase (1997) je
rekao da se na nju moze gledati ili kao na ekstenziju jednodimenzionalne teorije odgovora na
zadatak za upotrebu s visedimenzionalnim podacima ili kao poseban slucaj konfirmatorne
faktorske analize (engl. confirmatory factor analysis, CFA). Nadalje, prema Reckaseu (2009)
je realisti¢nije odnos izmedu vjerojatnosti odgovora i razine latentne osobine koju pojedinac
posjeduje modelirati vektorom u visedimenzionalnom prostoru. Lokacija ispitanika j na theta
kontinuumu tako je predstavljena vektorom 8=[6j1, 6j2, ..., &im]', gdje M predstavlja broj
takvih kontinuuma odnosno dimenzija latentne osobine. Elementi ovog vektora predstavljaju
koordinate tog ispitanika u visedimenzionalnom prostoru. Ovakvo modeliranje odgovora
ispitanika u visedimenzionalnom prostoru omogucava donosenje zasebnih zakljucaka o svakoj
od koristenih vjestina odnosno osobina (Walker i Beretvas, 2000).

Visedimenzionalni modeli teorije odgovora na zadatak mogu se Koristiti i u
eksplorativne i u konfirmativne svrhe. Eksplorativni MIRT modeli mogu se koristiti za
utvrdivanje koje su latentne dimenzije u podlozi mjernog instrumenta, te za provjeru
pretpostavke jednodimenzionalnosti. Kada je broj dimenzija i ¢estice koje definiraju pojedinu
dimenziju unaprijed poznat, konfirmativni MIRT modeli se mogu Kkoristiti za procjenu
parametara Cestica i parametara osoba za pojedinacne dimenzije.

| visedimenzionalni IRT modeli imaju odredene pretpostavke. To su monotonost i
lokalna nezavisnost. Monotonost znaci da se vjerojatnost to¢nog odgovora ispitanika
povecava kako se povecava razina latentnih sposobnosti. Lokalna nezavisnost je ve¢ definirana
ranije kada je bila rije¢ o pretpostavkama jednodimenzionalne teorije odgovora na zadatak.
Za razliku od jednodimenzionalne teorije odgovora na zadatak kod visedimenzionalne teorije
odgovora na =zadatak vjerojatnost toCnog odgovora graficki se prikazuje pomocu
karakteristi¢ne (hiper)povrsine Cestice (engl. item characteristic (hyper) surface, ICS; item
response (hyper) surface, IRS).

U odnosu na jednodimenzionalnu IRT, novi koncepti koji se javljaju u MIRT-u su i
viSedimenzionalna tezina Cestice (engl. multidimensional item difficulty, MDIFF) i
viSedimenzionalna diskriminativnost Cestice (engl. multidimensional item discrimination,
MDISC).

MDIFF predstavlja mjeru tezine cestice u svakoj od latentnih dimenzija. U
jednodimenzionalnoj IRT, tezina Cestice oznac¢ava koliko je ta Cestica teSka u mjerenoj osobini.
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Medutim, u MIRT-u, svaka Cestica moze imati razlicite tezine u svakoj latentnoj dimenziji.
MDIFF se odnosi na udaljenost od ishodiSta do tocke na vektoru cCestice gdje je vektor
najstrmiji u odredenoj dimenziji. Ova udaljenost moze se interpretirati kao tezina Cestice u toj
dimenziji. Na primjer, §to je veca udaljenost, to je Cestica teza u toj dimenziji.

MDISC se odnosi na mjeru diskriminativnosti Cestice u svakoj dimenziji. Graficki se
moze predstaviti duzinom vektora Ccestice, pri C¢emu duzi vektor oznafava vecu
diskriminativnost Cestice. To znac¢i da cCestica koja ima duzi vektor ima vecu sposobnost
razlikovanja izmedu razli¢itih razina latentne osobine u toj dimenziji. Drugim rije¢ima, takva
Cestica moze bolje razlikovati pojedince s razli¢itim sposobnostima u toj dimenziji.

Kompenzacijski i nekompenzacijski MIRT modeli

Dvije su velike kategorije MIRT modela. Prva vrsta se naziva kompenzacijskim MIRT
modelima i temelji se na ponderiranoj linearnoj kombinaciji sposobnosti, te pretpostavlja da se
manja razina jedne osobine moze kompenzirati veCom koli¢inom druge osobine. Vjerojatnost
tocnog odgovora na Cestici je u tom slucaju ponderirana suma pojedinac¢nih vjerojatnosti
to¢nog odgovora ovisnih samo o jednoj od potrebnih sposobnosti (Ackerman i sur., 2003). Na
taj nacin osobe s razli¢itom koli¢inom potrebnih osobina mogu posti¢i jednak rezultat na
pojedinoj Cestici.

U ovoj vrsti modela, svaka osoba ima vektor vrijednosti 6, a svaka Cestica ima vektor
vrijednosti parametara diskriminativnosti a, te samo jednu vrijednost d, koja zamjenjuje
parametre tezine. Smjer vektora a govori nam o koli¢ini pojedinacnih sposobnosti/dimenzija
koje se najbolje mjere Cesticom, a njegova duljina ukazuje na veli¢inu visedimenzionalne
diskriminativnosti Cestice (Ackerman, 1994). Osim toga, a-parametri pokazuju orijentaciju
kontura jednake vjerojatnosti (engl. equiprobable contours), kao i stopu kojom se vjerojatnost
to¢nih odgovora mijenja od jedne do druge tocke u 6-prostoru.

Parametar di u modelu je povezan s tezinom Cestice. Medutim, vrijednost tog parametra
se ne moze tumaciti na isti nac¢in kao b-parametar u modelima jednodimenzionalne teorije
odgovora na zadatak gdje on daje jedinstvenu procjenu tezine cestice. Naime, u
kompenzacijskim modelima, tezina Cestice ne ovisi samo o di-parametru nego i 0 parametrima
diskriminativnosti (a-vektor). Da bi se dobila relativna tezina Cestice za odredenu dimenziju
povezanu s odgovaraju¢im a-parametrom, di-parametar se dijeli s pojedina¢nim elementima a-
vektora. Drugim rije¢ima, teZina Cestice u kompenzacijskim modelima ovisi o viSe faktora,
ukljucujuéi di i a-parametre, te se izraCunava kao omjer dijela j-parametra povezanog S
odredenom dimenzijom i pripadajuceg elementa a vektora. Stoga, vrijednost parametra  ne
pruza izravnu jedinstvenu procjenu tezine Cestice kao $to to Cini b-parametar u
jednodimenzionalnim modelima, ve¢ se koristi za izraGunavanje relativne tezine Cestice u
odnosu na svaku pojedinu dimenziju.

Slika 13. prikazuje kompenzacijski model za dvodimenzionalnu Cesticu na dva nacina.
Na lijevoj strani je prikazan plosni grafikon, koji je trodimenzionalan i prikazuje vjerojatnost
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ispravnog odgovora na ¢esticu kao funkciju karakteristicne povrsine Cestice. Na desnoj strani
je prikazan konturni grafikon, koji prikazuje vjerojatnost ispravnog odgovora na Cesticu
pomocu odabranih segmenata kontura karakteristi¢ne povrsine ¢estice. Pritom konture jednake
vjerojatnosti tvore ravne linije.

Oba grafikona jasno ilustriraju da visoka razina ¢ na jednoj dimenziji moze nadoknaditi
nisku razinu & na drugoj dimenziji. Na primjer, na Slici 13, osoba s 8 = -2.0 na drugoj dimenziji
Cestice moze i dalje imati vjerojatnost tocnog odgovora od 0.9 ako istovremeno ima vrijednost
6 na prvoj dimenziji blizu 3.0.

Druga vrsta modela su nekompenzacijski (neki ih nazivaju i djelomi¢no
kompenzacijskim modelima) MIRT modeli koji pretpostavljaju da mora postojati odredena
minimalna razina svih latentnih osobina potrebnih za rjeSavanje zadatka kako bi uopce
postojala vjerojatnost za davanje to¢nog odgovora. U tim modelima vjerojatnost to¢nog
odgovora je ponderirani produkt pojedina¢nih vjerojatnosti to¢nog odgovora ovisnih samo o
jednoj od potrebnih sposobnosti (Reckase i McKinley, 1982; Sympson, 1978). S obzirom da
se vjerojatnost tocnog odgovora temeljena na kompozitu sposobnosti formira kao umnozak,
ona ne moze biti viSa od najvise vjerojatnosti koja je element tog umnoska.

Slika 13. Plosni grafikon (lijevo) i konturni grafikon (desno) za vjerojatnost tocnog odgovora na
dvodimenzionalnoj kompenzacijskoj Cestici s parametrima al=1.5, a2=.5, d=.7
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Napomena: Prilagodeno prema Reckaseu, 2009.

Za razliku od kompenzacijskin modela, u nekompenzacijskim modelima svaka
ukljucena sposobnost odnosno dimenzija latentne osobine ima osim vlastitog parametra tezine
1 vlastiti parametar diskriminativnosti. Temeljem tih vrijednosti izraunavaju se pojedinacne
vjerojatnosti za svaku dimenziju, a zatim se racuna njihov produkt, koji predstavlja ukupnu
vjerojatnost to¢nog odgovaranja na Cesticu (Reckase i McKinley, 1982).
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Na Slici 14. su prikazani plosni (lijevo) i konturni (desno) grafi¢ki prikaz
dvodimenzionalne nekompenzacijske Cestice. Osoba koja posjeduje nisku razinu jedne od
sposobnosti ima nisku vjerojatnost tocnog odgovora na ¢esticu bez obzira koliko visoku razinu
druge sposobnosti posjeduje. Vjerojatnost to¢nog odgovora u slu¢ajevima u kojima je razina
bilo koje sposobnosti niska je blizu 0. Samo kad su razine obje sposobnosti visoke, postoji
visoka vjerojatnost to¢nog odgovora. Na primjer, osoba koja vrlo slabo razumije jezik na kojem
je postavljen matematicki zadatak ima nisku vjerojatnost tocnog rjesavanja, neovisno o tome
Sto su njene matematicke sposobnosti visoke.

Kompenzacijski modeli su prikladniji za cestice koje koriste tzv. disjunktivni
komponentni proces (Maris, 1999). Recimo, zadaci koje se mogu rijeSiti na viSe nacina
vjerojatno sadrze u sebi kompenzacijsku visedimenzionalnost.

S druge strane, nekompenzacijski su modeli prikladniji za zadatke koji koriste tzv.
konjuktivni komponentni proces. Primjerice, problemni zadaci na testu matematike vjerojatno
zahtijevaju odredenu razinu sposobnosti ¢itanja kao preduvjet za koriStenje matematicke
sposobnosti koja je potrebna za rjeSavanje zadatka. Kod takvog zadatka je malo vjerojatno da
se nedostatak jedne od sposobnosti moze nadomjestiti drugom (Bolt i Lall, 2003).

Slika 14. Plosni grafikon (lijevo) i konturni grafikon (desno) za vjerojatnost tocnog odgovora na
dvodimenzionalnoj nekompenzacijskoj Cestici s parametrima al=1.5, a2=.5, b1=-1.0, b2=0.0
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Napomena: Prilagodeno prema Reckaseu, 2009.

Dosad su se, zbog svoje jednostavnosti 1 dostupnih programa, u istrazivanjima cesce
koristili kompenzacijski modeli, s obzirom da multiplikativna priroda nekompenzacijskih
modela predstavlja ozbiljne izazove u izracunu potrebnih parametara.
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Unutar ove dvije velike kategorije modela, postoji niz MIRT modela za dihotomne i
politomne Cestice (Bock i Aitkin, 1981; Bock i Liberman, 1970; McDonald, 1982; Sympson,
1978). Oni su obi¢no ekstenzije jednodimenzionalnih modela koji su ve¢ prethodno opisani.

Unutardestiéna i meducdesti¢na visedimenzionalnost

S obzirom na strukturu mjernog instrumenta koji modeliraju, MIRT modeli se mogu
podijeliti u dvije skupine: na meducesti¢ne (eng. between-item models) i unutar¢esti¢ne modele
(engl. within-item models) (Adams i sur., 1997; Bulut, 2013; Wang i sur., 2004).
Visedimenzionalni meducesticni modeli namijenjeni su mjernim instrumentima u kojima
postoje medusobno iskljucive subskale koje mjere razlicite latentne varijable. Ovaj tip strukture
mjernih instrumenata poznat je i kao "jednostavna struktura” u kojoj je svaka Cestica povezana
samo s jednom latentnom dimenzijom. Nasuprot meducesticnim modelima, visedimenzionalni
unutarcesti¢ni modeli prikladni su za mjerne instrumente u kojima Cestice mogu biti indikatori
viSe razli¢itih latentnih dimenzija. Ovaj tip strukture testa poznat je kao "slozena struktura"
(engl. nonsimple structure ili complex structure). Primjer unutarcesti¢nih visedimenzionalnih
MIRT modela su konfirmatorni modeli sa sloZenom strukturom ili bi-faktorski modeli. Slika
15. prikazuje meducesti¢ne i1 unutarcesti¢ne modele.

Slika 15. Primjer meducesticnih i unutarcesticnih modela
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Napomena: 61 & 62 = pojedinacne sposobnosti/dimenzije, 6 = ukupna/opéa sposobnost. Prilagodeno prema
Bulutu, 2013.

U viSedimenzionalnim meducesticnim modelima, mjerni instrument sadrZzi nekoliko
subskala koje mjere povezane, ali razli¢ite latentne dimenzije. Ovaj tip MIRT modela u
literaturi je jo$ poznat i kao vise-jednodimenzionalni model, jer se svaka subskala tretira kao
jednodimenzionalna, dok cjelokupna struktura testa postaje visedimenzionalna (Sheng i Wikle,
2007).
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Najces¢i nacin koristenja IRT-a za analizu viSe-jednodimenzionalnih struktura je
procjena parametara Cestica 1 sposobnosti ispitanika za svaku subskalu zasebno putem
jednodimenzionalnih  IRT modela ili tretiranje cijelog mjernog instrumenta kao
jednodimenzionalnog. Oba ova pristupa imaju odredene slabosti koje ih ¢ine manje pozeljnima
u odnosu na provodenje visedimenzionalne kalibracije ~ (Adams i sur., 1997; Zhang, 2012).

Kada pak mjerni instrument mjeri viSe latentnih dimenzija a neke od Cestica zahtijevaju
kombinaciju viSe sposobnosti da bi se na njih ispravno odgovorilo, tada test pokazuje
unutarcesticnu visedimenzionalnost. Modeli koji ukljucuju unutarcesti¢nu
visSedimenzionalnost prikladni su za modeliranje interakcija izmedu razliCitih sposobnosti i
zahtjeva Cestice. U ovom slucaju se vjerojatnost rjeSavanja zadatka moze modelirati kao
funkcija kombinacije razli¢itih dimenzija sposobnosti.

1.2. Diferencijalno funkcioniranje cestica (DIF)

1.2.1. Diferencijalno funkcioniranje €estica, valjanost i pravednost

Diferencijalno funkcioniranje Cestica (engl. differential item functioning, DIF) je
pojava u kojoj ispitanici koji imaju istu razinu latentne osobine, ali pripadaju razli¢itim
skupinama, na istoj Cestici instrumenta postizu razlicite rezultate (Holland i Wainer, 1993).
Ovaj fenomen ukazuje na potencijalnu pristranost ¢estica, koja moze utjecati na valjanost 1
pravednost psiholoskog 1 obrazovnog testiranja.

Naime, postojanje pristranosti Cestica u instrumentima dovodi u pitanje ispravnost
zakljucaka koji su doneseni temeljem tih instrumenata, odnosno njihovu valjanost. Osim toga,
upitna je i pravednost, jer pristrane Cestice mogu dovesti do diskrimnacije odredenih
(demografskih) skupina.

Pravednost testiranja (engl. test fairness) je jedan od aspekata metrijske karakteristike
valjanosti, a aktualni ga Standardi za obrazovno i psihologijsko testiranje (AERA, APA i
NCME, 2014) definiraju kao prilagodbu instrumenta i uvjeta testiranja individualnim
osobitostima pojedinca kako bi dobiveni rezultati bili temelj za valjane zakljucke. Pravedan
mjerni instrument mjeri konstrukt koji ima jednaku mentalnu reprezentaciju i psiholosko
znacenje za sve pojedince iz testirane populacije.

Ponekad se dogada da na neekvivalentnost bodova ispitanika utjeu neke osobine
mjernog instrumenta nepovezane sa samim konstruktom (ili na¢inom primjene instrumenta).
U tim slucajevima kazemo da Cestica diferencijalno funkcionira.

Kako bi se osigurala valjanost zakljucivanja, vazno je uzeti u obzir sve individualne
karakteristike razli¢itih pojedinaca iz ciljne populacije (kao $to su rasa, spol, nacionalnost, dob,
socioekonomski status, jezi¢no ili kulturno porijeklo) i tijekom razvoja instrumenta, ali i
tijekom njegove primjene, bodovanja i interpretacije. Prilagodba ukljucuje paZzljivu razradu
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Cestica, osiguranje adekvatnih uputa i uvjeta testiranja, te promisljenu interpretaciju rezultata.
Pritom treba voditi ratuna da se samom prilagodbom ne narusi valjanost mjernog instrumenta.
Naime, ponekad prilagodavanje standardnih procedura kako bi se omogucila pristupacnost
odredenim ispitanicima moze utjecati na sam mjerni konstrukt i tako dovesti do smanjenja
valjanosti zakljuCaka te stvaranja nepravedne prednosti za pojedince kojima je materijal
prilagoden (poznato kao ,pozitivna diskriminacija“). S druge strane, u kontekstu
dijagnostickog testiranja, prilagodba mjernog instrumenta radi povecanja pristupac¢nosti moze
povecati to¢nost dijagnoze i valjanost zakljucivanja.

No, bez obzira na svrhu testiranja, primarni zadatak pravednosti jest omoguciti svim
ispitanicima priliku da u potpunosti iskazu svoje sposobnosti i tocno predstave razinu
konstrukta koji se mjeri. Stoga prilagodba mjernih instrumenata treba biti pazljivo promisljena
1 uskladena sa specifiénim potrebama 1 kontekstom testiranja kako bi se postigla ravnoteza
izmedu pravednosti i valjanosti zakljucivanja.

1.2.2. Mjerna invarijantnost i pristranost

Vazan aspekt pravednost je ekvivalentnost mjerenog konstrukta odnosno mjerna
invarijantnost (Mellenbergh, 1989). S druge strane, mjerna pristranost (engl. measurement
bias) jedna je od glavnih prijetnji pravednosti.

Ekvivalentnost je temeljni preduvijet za grupne usporedbe rezultata mjerenja razlicitih
skupina ispitanika. Uobicajeno se isticu tri razine ekvivalentnosti: konstruktna (strukturalna),
metricka i skalarna (potpuna) ekvivalentnost (Vandenberg i Lance, 2000).

Konstruktna (strukturalna, funkcionalna) ekvivalentnost podrazumijeva jednako
psiholosko znacenje konstrukta u razli¢itim skupinama. To 0sim iste interpretacije konstrukta
predstavlja i istu vaznost konstrukta za sve ispitanike, bez obzira na grupnu pripadnost, te
osigurava da mjerni instrument zaista mjeri isti konstrukt u razli¢itim skupinama. Ova razina
mjerne ekvivalentnosti implicira postojanje univerzalnog psiholoskog funkcioniranja
izrazenog putem zajednickih latentnih dimenzija ili faktora. Drugim rije¢ima, konstrukt je isti
i funkcionira na isti nacin kod svih ispitanika bez obzira na njihovu grupnu pripadnost.

Metricka ekvivalentnost, takoder poznata kao ekvivalentnost mjernih jedinica, odnosi
se na prisutnost istih mjernih skala s razli¢itim ishodiStima. Drugim rijeCima, mjerni
instrumenti Koriste iste jedinice mjere, ali mogu imati razli¢ito po¢etno mjesto na skali
(konstantni pomak). Instrumenti koji postizu ovu razinu ekvivalentnosti omogucavaju
usporedivanje razlika unutar jedne grupe s razlikama unutar druge grupe, ali direktne
usporedbe medu skupinama nisu moguce.

Najvisa razina ekvivalentnosti je skalarna ekvivalentnost, koja omogucava direktne
usporedbe izmedu skupina. Skalarna ekvivalentnost postize se kada mjerni instrumenti imaju
iste mjerne jedinice i isto ishodiste. To znaci da se rezultati mogu usporedivati izmedu skupina
bez ikakvih preinaka ili prilagodbi.
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Sve ove razine ekvivalentnosti vazne su za osiguravanje pravednosti testiranja, jer
omogucuju objektivno i usporedivo mjerenje konstrukta medu razli¢itim skupinama ispitanika.

Pristranost predstavlja izvor sistematskih pogresaka koje mogu nastati u istrazivanjima
na razini konstrukta, metode ili Cestice. Ekvivalentnost i pristranost su medusobno povezani,
te odsustvo ili eliminacija pristranosti doprinosi mjernoj ekvivalentnosti instrumenata (van de
Vijver i Leung, 1997). Takoder se uobiCajeno razlikuju tri vrste pristranosti: konstruktna
pristranost, pristranost metode i pristranost Cestica.

Konstruktna pristranost odnosi se na odstupanja u razumijevanju odredenog konstrukta
medu razli¢itim skupinama. Kod ove vrste pristranosti psiholosko znacenje konstrukta nije
jednako u svim skupinama koje se usporeduju.

Pristranost metode moze biti povezana s uzorkovanjem, odabirom instrumenata ili
na¢inom njegove primjene. Pristranost uzorkovanja nastaje kada uzorak ispitanika nije
reprezentativan za populaciju koju istrazivanje namjerava istraziti. To moze dovesti do
neopravdanih generalizacija i1 zakljucaka koji ne odrazavaju stvarnu distribuciju karakteristika
ili stavova unutar ciljane populacije. Primjerice, ako se online anketa o politickim stavovima
distribuira preko platformi koje posje¢uju pretezno mladi, rezultati mozda nece tocno
predstavljati politicke stavove cijele populacije. Pristranost instrumenta javlja se kada koriSteni
instrumenti ne mjere ono §to iM je namjena, ili kada su instrumenti prilagodeni specifi¢nim
karakteristikama odredene skupine ispitanika na nacin koji iskljucuje ili marginalizira druge
skupine. Na primjer, test inteligencije koji naglasava verbalne sposobnosti mozda nece biti
objektivan prema onima ¢iji prvi jezik nije jezik na kojem je test napisan, potencijalno
umanjujuéi njegovu sposobnost da nepristrano mjeri inteligenciju ispitanika koji koriste
razlicite jezike. Nacin primjene instrumenata takoder moze uvesti pristranost. To ukljucuje
uvjete pod kojima se testiranje odvija, kao $to su vrijeme, lokacija, atmosfera, kao 1 nacin
interakcije ispitivaca s ispitanicima. Na primjer, test koji se primjenjuje u Skolskom okruZenju
gdje su neki u€enici pod stresom zbog akademskog pritiska moze dati drugacije rezultate nego
isti test primijenjen u opustenijem okruzenju. Sli¢no tome, ako ispitiva¢ daje dodatne upute ili
poticaje odredenim ispitanicima, to moZze utjecati na njihove rezultate, ¢ime se uvodi
pristranost u proces mjerenja.

Pristranost Cestica (engl. item bias) prvotno se poistovjecivala s diferencijalnim
funkcioniranjem Cestica. Medutim, s viemenom je doslo do razgrani€enja izmedu ta dva pojma.
Diferencijalno funkcioniranje €estica je neutralniji termin koji se odnosi na statisticku ¢injenicu
da ispitanici iz razli¢itih skupina, koji imaju jednaku razinu latentne osobine, dobivaju razli¢ite
rezultate na tim Cesticama. No, kako bi se Cestice smatrale pristranima, nije dovoljna samo
postojanje te Cinjenice. Potrebna je i logicka analiza uzroka diferencijalnog funkcioniranja
Cestica te dokaz o postojanju diskriminiraju¢ih posljedica za jednu od tih skupina (Camilli i
Shepard, 1994).

Pitanje konstruktne valjanosti mjernih instrumenata i pitanje pristranosti mjerenja je
medusobno povezano, a prema Ackermanu im je u osnovi broj konstrukata koji mjerni
instrument odnosno Cestica mjere (Ackerman, 1992). Ako je konstruktna valjanost mjernog
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instrumenta niska, to zna¢i da takav mjerni instrument sadrzi Cestice koje mjere i druge
konstrukte osim onog za koji je namijenjen, Sto upucuje i na mogucu pristranost mjernog
instrumenta prema odredenoj skupini ispitanika.

Kako bismo bolje razumjeli §to to¢no mjerna pristranost znaci, vazno je razumjeti
razliku izmedu prave i ometajuée (eng. nuisance) sposobnosti. Ackerman definira pravu
sposobnost kao sposobnost koju zelimo izmjeriti mjernim instrumentom, dok je ometajuca
sposobnost ona sposobnost koju su ispitanici koristili prilikom odgovaranja na Cestice, a koju
mjerni instrument nema namjeru izmjeriti. Ako se koli¢ina ometajuée sposobnosti razlikuje
medu grupama koje usporedujemo, te ako Cestice nenamjerno mjere vise od jedne sposobnosti
(a boduju samo jednu), to moze dovesti do pristranosti mjerenja.

Pristranost Cestice nuzno je razlikovati od drugih srodnih koncepata. Jedan od njih je
koncept kojeg nazivamo ,,uc¢inak Cestice* (engl. item impact), a koji predstavlja stvarnu razliku
u latentnim osobinama medu skupinama. ,,U¢inak Cestice* se odnosi na stvarne razlike u
latentnim osobinama medu skupinama koje se ocituju u razliitim vjerojatnostima tocnog
odgovaranja na odredenu Cesticu (Wainer, 1993). Ako sve Cestice testa mjere samo zeljeni
konstrukt, tada se razlike u sposobnostima medu grupama ne javljaju zbog pristranosti
mjerenja, ve¢ odrazavaju stvarne razlike u konstruktu. Medutim, ako vjerojatnost to¢nog
odgovaranja na Cesticu varira medu ispitanicima s istom razinom sposobnosti, tada govorimo
o diferencijalnom funkcioniranju Cestice, a razlike u ukupnom rezultatu testa koje proizlaze iz
toga su posljedica ometajuéih sposobnosti.

Vazno je znati da samo zato Sto jedna grupa postize niZe rezultate na testu, to ne znaci
da su Cestice instrumenta pristrane. Pristranost mjerenja se odnosi na nepravilnosti u testiranju
koje rezultiraju sistematskom pogreSkom u procjeni odredenih skupina ispitanika. Cilj
istrazivanja pristranosti je utvrditi jesu li razlike medu grupama stvarne (temelje se na
faktorima koji nisu povezani s testom) ili su artificijelne (uzrokovane postupcima mjerenja).
Na primjer, Zene mogu postizati nize rezultate na matematickim testovima, ali to moZe biti
posljedica Cinjenice da Zene ceS¢e odabiru srednje Skole 1 fakultete koji imaju manje sati
matematike ili manje matematickih kolegija. Stoga bi takve razlike u rezultatima testiranja
predstavljale steCene razlike u matematickom znanju, a ne pristranost testa. Zakljuak o
pristranosti testa mogao bi se donijeti samo ako bi se takve razlike pojavile izmedu muskaraca
i Zzena koji imaju jednaka prethodna obrazovna iskustva (isti smjer srednje Skole i fakulteta te
iste ocjene).

Osim toga, pristranost ¢estice potrebno je razlikovati od diferencijalnog funkcioniranja
Cestice, jer je DIF, kako je ve¢ reCeno, samo statisticki pokazatelj razlicitog funkcioniranja
Cestice u razli¢itim grupama, te kao takav nuzan ali ne 1 dovoljan preduvjet za proglasenje
Cestice pristranom (Clauser i Mazor, 1998; Zumbo, 1999). Kako bi se Cestica proglasila
pristranom, bitno je nakon $to se utvrdi da odredena cCestica razli¢ito funkcionira u dvije
skupine ispitanika razmotriti je li ta razlika u funkcioniranju Cestice imala diskriminirajuce
posljedice za neku od skupina.
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Identificiranje uzroka diferencijalnog funkcioniranja Cestica takoder je vazan korak u
otkrivanju pristranosti. Potrebno je istraziti razloge zbog kojih se razlicite skupine ispitanika
razlikuju u odgovorima na odredenu Cesticu. To moze ukljucivati analizu jezi¢nih ili kulturnih
razlika, razlika u obrazovanju ili iskustvu, ili druge faktore koji mogu utjecati na razli¢ito
funkcioniranje Cestica.

Takoder je vazno naglasiti da pristranost ne proizlazi iz slucajnih pogreski mjerenja.
Nijedan test ne mjeri savr§eno pouzdano i bez pogreske, no dok god pogreska mjerenja jednako
pogada razliCite skupine ispitanika, test nece biti pristran. Pristranost se odnosi na sistematsku
pogresku mjerenja koja utjeCe samo na odredenu skupinu ispitanika, dok sluc¢ajne pogreske
mjerenja utjeCu na sve ispitanike jednako. Kada test nije pristran, pogreska mjerenja se
ravnomjerno raspodjeljuje medu razli¢itim skupinama ispitanika. Pristranost se javlja tek kada
postoji sistematska pogreska u mjerenju koja utjeCe na rezultate za odredenu skupinu,
stvaraju¢i netocne ili iskrivljene rezultate za tu skupinu (moZemo to usporediti sa situacijom u
kojoj se vrijeme tréanja jednoj skupini mjeri ispravnom $topericom, a drugoj neispravnom). U
takvoj situaciji bi rangiranje ispitanika unutar pojedine skupine ispitanika bilo moguce i
ispravno, ali usporedbe medu skupinama bile bi neto¢ne i pristrane.

Pristranost testova najcesce je povezana s istrazivanjem razlika u uspjeSnosti rasnih,
spolnih i etnickih skupina, no isti koncepti i pokazatelji mogu se primijeniti i na skupine koje
se razlikuju po socijalnom statusu, dobi, regiji, urbanoj sredini i drugim ¢imbenicima.

1.2.3. Definicija DIF-a

No S§to je zapravo DIF? U objasnjenju ¢e pomo¢i primjer koji su koristili Millsap 1
Everson (1993), Penfield i Camilli (2006), te Osterlind i Everson (2009).

U njemu se krece od jednostavne, idealizirane situacije u kojoj na to koji ¢e odgovor
(Y) na odredenoj Cestici testa biti odabran utjece samo ciljna sposobnost odnosno latentna
osobina koja se mjeri (), te slucajna pogreska. Odgovor na Cestici Y je, dakle, indikator
latentne osobine 6. Distribuciju uvjetne vjerojatnosti odgovora Y ovisno o razini latentne
osobine 8 mozemo izraziti kao f(Y|6).

Recimo da zelimo usporediti uvjetne distribucije vjerojatnosti odgovora Y u dvije
skupine ispitanika (simbolom G oznaCava se grupirajuc¢a varijabla): fokalnoj (G=F) i
referentnoj (G=R). U ovoj idealnoj situaciji u kojoj je uvjetna vjerojatnost odgovora Y ovisna
iskljucivo o 6-1, a distribucije pogresaka su identicne u obje grupe, vrijedi sljedece:

f(Y16,6 = R) = f(Y16,G = F)

(12)
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Gornjom formulom prikazuje se situacija u kojoj nema DIF-a, odnosno distribucija
uvjetne vjerojatnosti odgovora Y ne ovisi o pripadnosti grupi.

Na primjeru jedne dihotomne Cestice na kojoj Y=1 oznacava toc¢an, a Y=0 netocan
odgovor, to je situacija u kojoj je vjerojatnost tocnog odgovora jednaka u obje grupe za
pojedince s istom koli¢inom latentne osobine . Takva Cestica ne daje prednost niti jednoj od
skupina, pa stoga nije niti pristrana niti pokazuje DIF.

Suprotno tome, u slucaju u kojem su uvjetne vjerojatnosti odgovora Y razlicite za
referentnu i fokalnu skupinu, pojedinci s istom razinom latentne osobine a koji su pripadnici
razli¢itih grupa imaju razlicite distribucije vjerojatnosti odgovora Y. To znaci da postoji uvjetna
ovisnost funkcioniranja Cestice o pripadnosti grupi i nakon S§to su ispitanici izjednaceni po
latentnoj osobini (ponovno uz pretpostavku jednakih distribucija pogresaka).

Na primjeru dihotomne Cestice, ova uvjetna ovisnost implicira da pripadnici referentne
i fokalne skupine s jednakom razinom latentne osobine 6 nemaju jednaku vjerojatnost to¢nog
odgovora. Skupina s nizom uvjetnom vjerojatnos¢u to¢nog odgovora je u tom slucaju u
nepovoljnijem polozaju. Tada mozemo reéi da Cestica funkcionira razli¢ito za dvije skupine,
odnosno da je prisutan DIF. Drugim rijeima, pripadnici razli¢itih skupina imaju razlicite
ocekivane rezultate na Cestici i nakon §to se kontroliraju stvarne razlike u sposobnosti (engl.
impact) (Drasgow, 1987; Stark i sur., 2004).

1.2.4. Jednoliki i nejednoliki DIF

S obzirom da se DIF definira kao uvjetna ovisnost funkcioniranja ¢estice o grupnoj
pripadnosti, Cinjenica da priroda te ovisnosti moze biti razli¢ita na razliitim razinama
kontinuuma latentne osobine/sposobnosti dovodi do definicije dvije glavne vrste DIF-a. U
najjednostavnijem slucaju, uvjetna ovisnost je jednake relativne veli¢ine na svim razinama
latentne osobine 6. To znaci da Cestica pruza konstantnu relativnu prednost istoj skupini,
neovisno o razini 6-e. Ovo se naziva jednolikim DIF-om (engl. uniform DIF), jer je u¢inak
DIF-a jednak na svim razinama #-kontinuuma.

Druga vrsta DIF-a je nejednoliki DIF (engl. nonuniform DIF) koji se javlja kada uvjetna
ovisnost nije jednaka na razli¢itim razinama latentne osobine, i to ili po veli¢ini ili po smjeru.
Ova vrsta DIF-a izaziva prednost koja varira u jacini i/ili smjeru ovisno o razini latentne
osobine pojedinaca (Mellenbergh, 1982). Primjerice, referentna skupina moze imati malu
relativnu prednost nad fokalnom skupinom na nizim razinama 6-¢, ali veliku relativnu prednost
na visokim razinama #-e. Kod jednolikog DIF-a ne postoji interakcija izmedu razine
sposobnosti i grupne pripadnosti, dok kod nejednolikog postoji.
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Slika 16. Prikaz Cestice s jednolikim (lijevo) i nejednolikim DIF-om (desno)
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Teorija odgovora na zadatak na vrstu DIF-a gleda iz rakursa parametara Cestice, pa tako
jednoliki DIF definira kao grupne razlike u b parametrima odnosno tezini Cestice, a nejednoliki
kao grupne razlike u a parametru odnosno diskriminativnosti ¢estice (iako zapravo moze biti
rijec 1 o kombinaciji razlike u oba parametra).

Kod jednolikog DIF-a, karakteristicne krivulje ¢estice dvije skupine su paralelne i ne
presijecaju se, jer ¢estica konzistentno favorizira jednu skupinu ispitanika u odnosu na drugu,
na svim razinama sposobnosti. To znaci da je ta Cestica sustavno teza za ispitanike fokalne
skupine u odnosu na referentnu skupinu (ili obrnuto), i to neovisno o njihovoj stvarnoj razini
sposobnosti. Primjerice, ako dva ispitanika, jedan iz referentne i drugi iz fokalne skupine, imaju
istu razinu matemati¢ke sposobnosti, ispitanik iz fokalne skupine ¢e imati manju vjerojatnost
davanja to¢nog odgovora na pristranu Cesticu, §to ukazuje na diferencijalnu tezinu Cestice. Isto
¢e vrijediti za sve ispitanike iz fokalne skupine u odnosu na sve ispitanike iz referentne skupine,
neovisno o razini njihovog znanja matematike.

Nejednoliki DIF, s druge strane, pokazuje interakciju izmedu grupne pripadnosti
ispitanika 1 njihove razine latentne osobine, rezultirajuci karakteristicnim krivuljama koje se
presijecaju. To zna¢i da se diskriminativnost Cestice mijenja ovisno o razini sp0sobnosti
ispitanika, §to moze rezultirati situacijom gdje Cestica favorizira jednu skupinu na niskim
razinama sposobnosti, ali drugu skupinu na visokim razinama sposobnosti. Nejednoliki DIF
ukazuje na to da Cestica ne samo da razli¢ito mjeri latentnu osobinu izmedu skupina, ve¢ i da
se njezina diskriminativnost mijenja ovisno o razini sposobnosti ispitanika, §to ju ¢ini manje
pouzdanom u procjeni stvarne sposobnosti ispitanika unutar fokalne skupine u usporedbi s
referentnom skupinom. Dakle, opéenito moZemo re¢i da su Cestice s nejednolikim DIF-om
manje diskriminativne u fokalnoj skupini, dok su €estice s jednolikim DIF-om teze za fokalnu
skupinu (Wanichtanom, 2001; Woods, 2008).
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1.3. Metode detekcije DIF-a

Otkrivanje DIF-a je jedan od klju¢nih koraka u validaciji instrumenata i utvrdivanju
njihove pravednosti u procjenjivanju osobina razlicitih skupina ispitanika. Razvoj statistickih
metoda za identificiranje potencijalno pristranih Cestica zapoceo je 70.-ih godina proslog
stoljeca, no tek je potkraj 80.-ih diferencijalno funkcioniranje Cestica razdvojeno od analize
pristranosti ¢estica (Penfield i Camilli, 2006). Sam termin diferencijalno funkcioniranje Cestica
(DIF) skovali su Paul Holland i Dorothy Thayer 1988. godine u poglavlju knjige ,,Test
Validity* (Holland i Thayer, 1988). Naredna su desetlje¢a svjedocila ogromnom interesu za
istrazivanje i mjerenje ovog fenomena, a iz tog su se interesa izrodile brojne metode za njegovo
otkrivanje, ¢iji ekstenzivan pregled se moze naci u radovima Millsapa i Eversona (1993),
Camillija i Sheparda (1994), Clausera i Mazora (1998), Potenze i Doransa (1995), Penfielda i
Lama (2000), Teresija i Fleishmana (2007), Penfielda i Camillija (2006), Mapurange, Doransa
i Middletona (2008), te Osterlinda i Eversona (2009).

1.3.1. Zajednicka obiljeZja metoda detekcije DIF-a

Unato¢ mnogim razlikama medu metodama detekcije DIF-a, neka su im obiljezja svima
zajednicka.

Kao prvo, u istrazivanjima DIF-a uobicajeno je usporedivati dvije skupine ispitanika:
fokalnu i referentnu skupinu (iako je ponekad moguce imati i vise fokalnih skupina). Fokalna
skupina je ona skupina koja je u fokusu istrazivanja (obi¢no manjinska skupina), 1 za koju se
vjeruje da postoji nepravedan tretman instrumenta, a referentna je ona koja se pritom koristi za
usporedbu (obicno vecinska skupina). Dakle, prvo zajednicko obiljezje svih metoda detekcije
DIF-a je da je nuzno postojanje grupirajuée varijable.

Osim toga, kako bi se DIF uspio statisticki odvojiti od stvarne razlike medu grupama,
potrebna je varijabla za izjedna¢avanje/uparivanje (engl. matching variable) pomoc¢u koje
ispitanike izjednac¢ujemo s obzirom na njihovu sposobnost.

Dvije su vrste varijabli koje pritom mozemo Kkoristiti: interne ili eksterne. Kada kao
varijablu za uparivanje koristimo uspjesnost na testu Cije Cestice provjeravamo, onda je rijec o
internoj varijabli za uparivanje (pristup internog kriterija). S druge strane, ako se kao varijabla
za uparivanje koristi rezultat na nekom drugom testu ili neki drugi vanjski kriterij, onda je rije¢
0 eksternoj varijabli za uparivanje (pristup prediktivne valjanosti). Metode diferencijalnog
funkcioniranja Cestica koriste se unutar pristupa internog kriterija (Camilli i Shepard, 1994).

S obzirom na vrstu internog kriterija koji se koristi za uparivanje ispitanika (tj. nacin na
koji se postize ekvivalentnost ispitanika u skupinama), razlikujemo dvije skupine metoda DIF-
a. Prve se temelje na ve¢ spomenutom ukupnom rezultatu na testu (koji je vrlo praktican za
upotrebu zbog svoje lake dostupnosti i relativne tocnosti), a druge na procjeni latentne
sposobnosti. Tocnije, razlikujemo metode koje su temeljene na teoriji odgovora na zadatak
(procjena latentne sposobnosti) i one koje nisu temeljene na teoriji odgovora na zadatak. Neke
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od ovih metoda koje ne proizlaze iz pristupa teorije odgovora na zadatak utemeljene su na
klasi¢noj teoriji testova, neke su kombinacija IRT-a i CTT-a, a neke nemaju teorijsku osnovu
unutar teorija testova (Mapuranga i sur., 2008).

Za preciznost detekcije DIF-a, vazno je osigurati da varijable koje koristimo za
uparivanje nisu kontaminirane DIF Cesticama, jer u suprotnom raste broj laznih detekcija DIF-
a, tj. stopa pogresaka tipa I. Medutim, u praksi se suo¢avamo s izazovom ve¢ u pocetnoj fazi -
prepoznavanju Cestica koje se diferencijalno ponasaju. Postupci za detekciju DIF-a primarno
su namijenjeni identifikaciji tih specificnih Cestica. Stoga, ocekivati da ve¢ prije same analize
mozemo sa sigurno$¢u odrediti koje Cestice ¢e pokazati DIF je nelogicno i cirkularno.

Tom problemu se nastoji doskociti procedurom koja se naziva purifikacija tj.
procis¢avanje Cestica (engl. item purification) ili purifikacija varijable za uparivanje (engl.
matching criterion purification). Ovaj postupak ukljucuje izvodenje preliminarnih analiza DIF-
a kako bi se identificirane DIF Cestice eliminirale iz skupa podataka prije formiranja varijable
za uparivanje. Tim postupkom se nastoji osigurati da varijabla za uparivanje sadrzi samo
invarijantne Cestice koje se zatim koriste u glavnoj DIF analizi (Clauser i Mazor, 1998; French
i Maller, 2007; Holland i Thayer, 1988).

Pritom se uobicajeno razlikuju dva pristupa. Prvi je dvostupanjski postupak (engl. two-
step purification), koji su predlozili Holland i Thayer (1988), a drugi je iterativni postupak.
Razlika izmedu ovih pristupa lezi u broju provedenih preliminarnih DIF analiza. Dvostupanjski
postupak koristi jednu preliminarnu analizu, dok iterativni pristup nastavlja s ponavljanjem
analiza DIF-a sve dok se u preostalom skupu vise nijedna Cestica ne detektira kao DIF Cestica
(French i Maller, 2007).

Procesom procis¢avanja Cestica dolazi do odredivanja skupa tzv. sidri$nih Cestica (engl.
anchor items), odnosno Cestica za koje se pretpostavlja da su invarijantne. Ove Cestice sluze
kao temelj za kreiranje ekvivalentne skale, omogucavaju¢i usporedbu latentnih varijabli
izmedu razlicitih grupa. Taj proces je klju¢an za formiranje nepristrane varijable za uparivanje
za koju se smatra da jednako mjeri latentnu osobinu u obje skupine, te posljedi¢no i za smislenu
1 pouzdanu analizu DIF cestica.

1.3.2. Razlicite klasifikacije metoda detekcije DIF-a

Metode za detekciju diferencijalnog funkcioniranja ¢estica primarno se klasificiraju na
temelju dva klju¢na kriterija: kako definiraju odsustvo DIF-a i koju varijablu za uparivanje
koriste. Prema ova dva kriterija razlikujemo dvije glavne vrste: metode opazenog rezultata i
metode latentnih osobina. Metode opazenog rezultata pretpostavljaju da odsustvo DIF-a postoji
kada svi ispitanici s identicnim ukupnim rezultatom na testu imaju jednake Sanse za toCan
odgovor na odredenu Cesticu, neovisno o pripadnosti referentnoj ili fokalnoj skupini. S druge
strane, metode latentnih osobina definiraju odsustvo DIF-a kao situaciju gdje ispitanici s istom
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razinom latentne osobine imaju istu vjerojatnost tocnog odgovora na Cesticu, takoder bez obzira
na grupnu pripadnost.

Dok metode opazenog rezultata koriste ukupni rezultat kao varijablu za uparivanje,
metode latentnih osobina se oslanjaju na procjene latentne varijable, dobivene ili temeljem
teorije odgovora na zadatak (IRT) ili klasi¢ne teorije testova.

Metode opazenog rezultata, kao tradicionalniji pristup, dugo su bile metodologija
izbora za detekciju DIF-a. Medutim, s razvojem racunalnih tehnologija i dostupnosti softvera,
metode latentnih osobina postale su sve popularnije zahvaljuju¢i svojoj sposobnosti
sofisticiranije analize.

Neke od koriStenijih metoda latentnih osobina su: test omjera izglednosti iz podrucja
teorije odgovora na zadatak (engl. IRT-LR test) (Thissen i sur., 1986), Lordov (1977, 1980)
Wald (1943) »2 test, poboljsani Waldov test (engl. improved Wald test) (Langer, 2008; Woods
i sur., 2013; Tay i sur., 2015; Cao i sur., 2017), MIMIC model (Joreskog i Goldberger, 1975;
Muthén, 1989; Woods, 2009), MIMIC model s interakcijom (engl. MIMIC-interaction model)
(Woods i Grimm, 2011), te MIMIC model sa sekvencijalno slobodnim osnovnim modelom
(engl. MIMIC with sequential-free baseline) (Chun i sur., 2016).

Metode latentnih osobina mogu se podvu¢i pod dva glavna pristupa: strukturalno
modeliranje (engl. Structural Equation Modeling, SEM) i teoriju odgovora na zadatak (IRT).
Oba ova pristupa omogucavaju otkrivanje pristranosti Cestica i usporedbu ekvivalentnosti
mjernih instrumenata. No, pritom koriste razli¢itu teorijsku osnovu, razli¢ite procedure za
ispitivanje odnosa medu Cesticama i skalama, kao 1 potpuno razli¢itu terminologiju. Zbog ovog
raskola medu pristupima, istrazivaci se obi¢no opredjeljuju za jedan, no ima i onih koji
esperimentiraju s metodama iz oba pristupa kako bi dobili sveobuhvatniji uvid u fenomen
pristranosti mjernih instrumenata (Zimbra, 2018).

Takoder, metode se mogu klasificirati i s obzirom na vrstu Cestica za koju su
primjenjive. Prve DIF metode su nastale prvenstveno za upotrebu na dihotomnim ¢esticama, a
tek desetljeCe kasnije neke od njih su adaptirane 1 za politomne cestice. No, u usporedbi s
metodama dihotomnih Cestica, ove druge sadrze odredene probleme koji proizlaze iz samih
osobina politomnih ¢estica. Prema preglednom radu Penfielda i Lama (2000), to su sljedece
karakteristike i poteSkoce: 1) niza pouzdanost politomnih Cestica; 2) teze definiranje varijable
za uparivanje kod politomnih Cestica i 3) problem stvaranja jedinstvene mjere funkcioniranja
svake pojedine kategorije politomnih Cestica (ekvivalentne tezini Cestica kod dihotomnih
Cestica).

Niza pouzdanost politomnih Cestica Cesto proizlazi iz specificnih karakteristika ovog
tipa Cestica, koje ukljucuju tipicno krace skale, ve¢u nedosljednost u procjenama ispitanika i
vecu raznolikost sadrzajnih domena. Ove karakteristike su izrazenije kod politomnih nego kod
dihotomnih cestica. Takva niza pouzdanost moze dovesti do nepreciznosti u procjenama
latentnih osobina, §to zauzvrat moze rezultirati neopravdanim identificiranjem cCestica koje
navodno pokazuju diferencijalno funkcioniranje (DIF), odnosno pogreskom tipa I.
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Drugi nedostatak povezan je s tezim definiranjem varijable za uparivanje kod
politomnih Cestica. Naime, varijabla za uparivanje trebala bi biti dostatna za dobru procjenu
latentne osobine, odnosno ona bi ju trebala valjano i pouzdano mjeriti. No, ukoliko varijabla
za uparivanje nije dobra mjera latentne osobine, u tom slucaju takoder moze do¢i do povisenih
stopa pogresaka tipa I. Medutim, zbog ve¢ spomenutih karakteristika instrumenata s
politomnim Cesticama, a to su manji broj Cestica, niza pouzdanost te potencijalna
visedimenzionalnost, definiranje dobre varijable za uparivanje nije tako jednostavno (Zwick i
sur., 1993). Neka od mogucih rjeSenja ovog problema su upotreba vanjskog kriterija (koji mora
biti visoko koreliran s latentnom osobinom koja se mjeri, Sto je pak drugi problem koji se u
tom slucaju javlja), purifikacija Cestica ili upotreba procjena latentne osobine umjesto ukupnog
rezultata.

Trece, procjena karakteristika Cestice je sloZenija za politomne Cestice. Kod dihotomnih
Cestica, karakteristike (parametri) Cestice mogu se lako definirati procjenom vjerojatnosti
toénog odgovora. Medutim, za politomne Cestice s viSe kategorija odgovora, ne postoji
jedinstvena mjera, ve¢ vise stupnjeva to¢nog odgovora; osim toga, postoji i vise potencijalnih
razlika medu grupama za svaku kategoriju odgovora.

Iz prethodno navedenog razloga, neke metode za detekciju DIF-a uspjesne su samo u
identificiranju DIF-a kod dihotomnih ¢estica, dok su druge prilagodene ili konstruirane za
upotrebu i s politomnim ¢esticama.

Osim toga, metode se razlikuju i s obzirom na broj grupa koje mogu simultano
analizirati. lako je vjerojatno bolje analizirati DIF koriste¢i sve grupe simultano (zbog
statistiCke efikasnosti, te mogucnosti analize interakcija), ve¢ina DIF metoda usporeduje samo
po dvije grupe u jednoj analizi (Mapuranga i sur., 2008; Zhang i sur., 2005).

Jo§ jedna klasifikacija metode DIF-a razvrstava s obzirom na teoretsku osnovu
(Mapuranga i sur., 2008). Tako se razlikuju metode iz okvira klasi¢ne testne teorije, metode iz
okvira teorije odgovora na zadatak, mijeSane metode te metode koje nemaju teorijsku podlogu.
Medu metodama koje se temelje na klasi¢noj testnoj teoriji najpoznatije su Mantel-Haenszelov
postupak (Holland i Thayer, 1988) — metoda izbora organizacije ETS; DIF disekcija (Zhang i
sur., 2005) i standardizacija (Clauser i Mazor, 1998). U okviru teorije odgovora na zadatak
nastao je niz metoda, no sve one mogu se razvrstati u tri skupine: metode koje se usmjeravaju
na pronalazak razlika medu parametrima ¢estica, metode koje izraCunavaju povrSinu izmedu
karakteristi¢nih krivulja Cestice u dvije grupe 1 metode koje se koriste omjerima izglednosti za
usporedbu promjene u slaganju niza ugnijezdenih modela (npr. IRT-LR, Rajueva metoda
povrsine (Raju, 1988), Lordov Wald test (Lord, 1980)). Medu mijeSanim metodama istiCe se
SIBTEST (Shealy i Stout, 1993), a medu metodama koje nemaju teorijsku osnovu logisticka
regresija (Swaminathan i Rogers, 1990; Miller i Spray, 1993; French i Miller, 1996; Zumbo,
1999).

Najnoviji interes istrazivaca je usmjeren na metode koje imaju sposobnost detekcije
DIF-a u instrumentima s namjerno viSedimenzionalnom strukturom. S obzirom na to, jos jedna
je moguca klasifikacija s obzirom na dimenzionalnost podataka koja metode dijeli na metode
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primjerene za jednodimenzionalne podatke i one koje mogu otkrivati DIF i u
visSedimenzionalnim podacima. Naime, kada instrument namjerno mjeri viSe od jedne
dimenzije, upotreba metoda koje su namijenjene jednodimenzionalnim instrumentima moze
dovesti do znacajnih pogresaka u procjeni parametara (Kirisci i sur., 2001; Dorans i Kingston,
1958) i krivom identificiranju DIF ¢estica (Snow i Oshima, 2009). Iz tog razloga je bitno prije
provedbe DIF analiza odrediti to¢an broj latentnih dimenzija, te ako se utvrdi da je instrument
viSedimenzionalan, trebalo bi koristiti metode za viSedimenzionalne instrumente.

Do danas je predlozeno samo nekoliko pristupa istrazivanju DIF-a u
viSedimenzionalnim podacima. Uglavnom su to viSedimenzionalne nadgradnje uobicajenih
DIF metoda za jednodimenzionalne instrumente, kao Sto je recimo viSedimenzionalni
SIBTEST, diferencijalno funkcioniranje ¢estica i testova (DFIT) (Raju i sur., 1995), logisticka
regresija (Mazor i sur., 1998), IRT-LR test (Suh i Cho, 2014) i MIMIC model (engl. multiple
indicators multiple causes) (Lee i sur., 2016).

Medu njima, najceS¢e se koriste MIMIC, IRT-LR 1 logisticka regresija, jer su
najjednostavniji, najlakSe dostupni, te imaju jasnu vezu s IRT modelima (parametrijske
metode) (Bulut i Suh, 2017).

S obzirom na velik broj dostupnih metoda, te njihovih varijacija, u nastavku ce
detaljnije biti opisane samo metode za viSedimenzionalne instrumente s politomnim ¢esticama
koje su odabrane za upotrebu u ovom istrazivanju.

1.3.3. Metode za viSedimenzionalne instrumente s politomnim ¢esticama

1.3.3.1. Omjer izglednosti iz okvira teorije odgovora na zadatak (IRT LR)

Metoda omjera izglednosti je za detekciju DIF-a prvi puta upotrjebljena u radu
Thissena, Steinberga i Gerarda 1986. godine. Ovaj pristup koristi pokazatelj omjera
izglednosti, oznacen kao G2, kako bi testirao nultu hipotezu koja pretpostavlja jednakost
parametara Cestica medu grupama (Thissen, 2001). Njime se za svaku pojedinu Cesticu
usporeduje nekoliko ugnijezdenih IRT modela. Pritom se mogu koristiti razli¢iti IRT modeli,
ovisno o vrsti Cestica u instrumentu. Vrijednosti pokazatelja omjera izglednosti distribuiraju se
priblizno kao vrijednosti hi-kvadrata, pri ¢emu je broj stupnjeva slobode jednak razlici u broju
parametara izmedu dva modela (Thissen, 1991). Pritom je za tocnost rezultata ove metode
nuzno definiranje skupa sidri$nih Cestica koje se koriste za procjenu latentne varijable, te za
izjednacavanje njezine skale u obje skupine.

Metodu su za koristenje s politomnim Cesticama adaptirali Thissen i sur.(1993), a Suh
i Cho su ju 2014. godine prvi put primijenili na viSedimenzionalnim podacima.
Postupak zapoc€inje s onim §to se naziva ,,omnibus® testom, koji simultano usporeduje a i b
parametre Cestice, sluze¢i kao pocetna provjera postojanja bilo kakvog DIF-a. U ovom koraku,
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osnovni model (engl. baseline or constrained model), gdje su parametri a i b izjedna¢eni u obje
grupe, stavlja se nasuprot proSirenom modelu (engl. augmented model), koji dozvoljava
individualne procjene tih parametara za svaku grupu. Statisticka znacajnost u ,,omnibus* testu
ukazuje na razlike medu grupama, ali ne specificira da li te razlike proizlaze iz parametra a, b,
ili oboje.

Da bi se preciziralo koji parametri Cestica izazivaju DIF, slijede dvije dodatne
usporedbe. Prva od njih usmjerena je na detekciju nejednolikog DIF-a, usporedujuc¢i model
gdje je parametar a fiksan, a parametar b slobodan (drugi kompaktni model) s prethodno
spomenutim proSirenim modelom. Ako omjer izglednosti pokazuje statistiCku znacajnost, to
upucuje na prisutnost nejednolikog DIF-a.

Ako pak prva dodatna usporedba ne pokaze statisticki znacajne rezultate, provodi se
druga dodatna usporedba koja istrazuje postojanje jednolikog DIF-a. Ova usporedba odvija se
izmedu drugog kompaktnog modela, gdje je b parametar slobodan, i osnovnog modela, gdje su
oba parametra, a i b, jednaka medu grupama. Statisti¢ki znacajan omjer izglednosti ukazuje na
jednoliki DIF.

Bitan element ove analize je izjednacCenost parametara sidriSnih Cestica; oni ostaju
nepromijenjeni kroz sve tri usporedbe, osiguravajuéi stabilnost i pouzdanost modela u
identifikaciji DIF-a.

Za procjenu parametara koristi se metoda marginalnog maksimalnog izgleda prema
Bocku i Aitkinu (1981) s algoritmom maksimizacije oc¢ekivanja (EM MML algoritam).
Veli¢ina uc¢inka moZze se odrediti pomocu vrijednosti G? te se na taj nain moZze procijeniti
prakticna vaznost DIF-a, no ovo je zasad mogu¢e samo kod jednodimenzionalnih modela
(Bulut i Suh, 2017).

Detaljni postupci koji se koriste u ovoj metodi mogu se pronaci u radovima Thissena,
Steinberga i Gerarda (1986), Thissena, Steinberga i Weinera (1988; 1993), Thissena (2001) i
Woods (2008).

Simulacijska istrazivanja su IRT-LR metodu za otkrivanje DIF-a provjeravala u
razliitim realisticnim uvjetima, u kojima je pogreska tipa I za omnibus test bila blizu
nominalnoj vrijednosti, §to znaci da je stopa lazno pozitivnih rezultata pod uvjetima koji su
testirani bila prihvatljiva (Ankenmann i sur., 1999; Bolt, 2002; Cohen i sur., 1996; Kim i
Cohen, 1998; Stark i sur., 2006; Sweeney, 1997; Wang i Yeh, 2003; Woods, 2009).

Cohen 1 suradnici su pak 1996. godine kod testa s 50 Cestica prema 3PL modelu i s
uzorcima od 250, ali 1 1000 ispitanika, otkrili da je LR pokazatelj imao pogresku tipa I viSu od
nominalne razine od 0.05. Wanichtanom je 2001. godine prosirio Cohenovo istrazivanje
dodavsi u njega i statistiCku snagu kao zavisnu varijablu, te je otkrio da je prosjecna stopa
detekcije jednolikog DIF-a (veli¢ine 0.2, 0.5 1 0.8) bila 0.97.

Od mogucih ¢imbenika koji utjeCu na statisticku snagu, tj. osjetljivost IRT-LR metode,
provjeravan je utjecaj veli¢ine uzorka, diskriminativnosti Cestice, broja sidriSnih Cestica, te
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kolic¢ina DIF cestica u instrumentu. U¢inkovitost je provjeravana s razlicitim brojem Cestica u
instrumentu, s razli¢itim modelima u podlozi, razli¢itim omjerom grupa, razli¢itim brojem
sidri$nih Cestica, te s prisustvom odnosno odsustvom grupnih razlika u latentnoj osobini.

Ta istrazivanja pokazala su da povecanje veli¢ine uzorka, diskriminativnosti Cestice,
broja sidrisnih Cestica ili veli¢ine DIF-a utje¢e na povecanje osjetljivosti IRT-LR metode
(Ankenmann i sur., 1999; Wang i Yeh, 2003; Woods, 2009). Osim toga, IRT-LR je pokazala
vecu snagu od ostalih usporedivanih metoda (Thissen i sur., 1993; Teresi i sur., 2000;
Wainer, 1995; Wanichtanom, 2001), te je dobro kontrolirala pogresku tipal  (Cohen i sur.,
1996; Stark i sur., 2006; Woods, 2009).

No, u detekciji jednolikog DIF-a, IRTLR je pokazao nesto povisene stope pogreske tipa
I u slué¢aju modela s tri parametra (3PL) (Cohen i sur., 1996) i kada je sidri$ni skup Cestica
kontaminiran s DIF-om (Finch, 2005; Wang i Yeh, 2003). Bez kontaminacije, stope pogresaka
bile su nominalne (tj. na razini od .05), a snaga testa bila je znatno veca od .90 u slu¢aju modela
s dva parametra (2PL) i iznad .80 u slu¢aju 3PL modela (Bolt, 2002; Finch, 2005; Kim i Cohen,
1998). Medutim, snaga testa bila je smanjena kad su koristeni manji uzorci ili kad je bila
prisutna grupna razlika u latentnoj osobini, a u Finchevu istrazivanju iz 2007. godine IRT-LR
metoda pokazala je iznimno niske stope to¢ne detekcije nejednolikog DIF-a (u razini
uobicajeno ocekivanih stopi pogresaka tipa I) u uvjetima u kojima je postojala kontaminacija
sidriSnog skupa DIF-om.

Sve u svemu, uz niz prednosti koja ova metoda ima, jedan od njenih glavnih nedostataka
metode je racunska i posljedi¢no vremenska zahtjevnost, a s obzirom da modeliranje u okviru
teorije odgovora na zadatak zahtjeva velik uzorak, to ograni¢enje vrijedi 1 za ovu metodu
detekcije DIF-a.

1.3.3.2. MIMIC model s interakcijom

Metodu modela s visestrukim indikatorima i visestrukim uzrocima (engl. multiple
indicators multiple causes), tj. MIMIC metodu, prvobitno su kao poseban oblik strukturalnog
modeliranja (SEM) predstavili Joreskog i Goldberger (1975), a zatim ju je Muthén (1985) prvi
put upotrijebio za otkrivanje DIF-a. U MIMIC modelu je standardni model konfirmatorne
faktorske analize (CFA) proSiren uklju¢ivanjem egzogenih varijabli koje uzrokuju latentne
faktore (tj. kovarijata).

Metoda je prvobitno bila upotrebljiva samo za otkrivanje jednolikog DIF-a, ali su ju
2011. godine Woods i Grimm prilagodili za koristenje s nejednolikim DIF-om, te svoju verziju
nazvali MIMIC modelom s interakcijom. Nju su 2016. godine Lee i suradnici adaptirali za
otkrivanje DIF-a u visedimenzionalnim podacima (Lee i sur., 2016).
Osnovna logika MIMIC modela za otkrivanje jednolikog DIF-a je u provjeri da li istovremeno
dodavanje izravnih putanja iz varijable pripadnosti grupi (grupirajuce varijable) prema
Cesticama za koje se pretpostavlja da diferencijalno funkcioniraju (tzv. indikator varijable), te
neizravnih putanja iz varijable pripadnosti grupi prema latentnoj osobini mijenja prikladnost
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modela. Pri tome se jednoliki DIF pojedine Cestice provjerava dodavanjem izravne putanje od
grupiraju¢e varijable do indikatora, a nejednoliki DIF dodavanjem izravne putanje od
interakcijskog termina (izmedu latentne osobine i pripadnosti grupi) do indikatora. Znacajne
izravne putanje ukazuju na prisutnost DIF-a (jednolikog ili nejednolikog), a regresija latentne
osobine na grupirajucu varijablu se koristi kako bi se kontrolirale grupne razlike u srednjoj
vrijednosti latentne osobine (odnosno ,,impact®).

MIMIC metoda je konceptualno vrlo sli¢na logistiCkoj regresiji jer procjenjuje
uspjesnost na Cestici ovisno o pripadnosti grupi i o interakciji izmedu grupirajuce varijable i
latentne osobine, dok pritom istovremeno kontrolira razlike u srednjim vrijednostima grupa.

Finch (2005) je usporedio ucinkovitost Cetiri metode u otkrivanju jednolikog DIF-a
(Mantel-Haenszel (MH) postupak, SIBTEST, MIMIC i IRT-LR metodu) te ustanovio sljedece:
1) MIMIC je imao vecu stopu pogreske tipa I od svih ostalih metoda kada je koristen kratki
test sastavljen od 20 Cestica za koje su koristeni podaci generirani iz 3PL IRT modela; 2) kada
su simulirani podaci iz 2PL IRT modela za duzi test sastavljen od 50 ¢estica, MIMIC je imao
stopu pogreske tipa I usporedivu s ostalim metodama, §to se stope tocnih identifikacija tice,
ona je takoder bila usporediva, a u nekim situacijama i viSa nego kod ostalih metoda. Osim
toga, na ostale tri metode negativno je utjecala koli¢ina DIF Cestica u varijabli za usporedivanje,
dok je MIMIC po tom pitanju bio relativno robustan. 1z tog bi se razloga MIMIC mogao
preporuciti kao metoda izbora u situacijama kada se ocekuje velik broj DIF cestica u
instrumentu. Osim toga, €ini se da na ostale tri metode znacajnije utjeCe veli¢ina fokalne
skupine, a pogotovo u prisustvu DIF-a u varijabli za usporedivanje.

Wang i sur. (2009) su usporedili standardnu MIMIC metodu (AOAA; all-others-as-
anchors ili AOI; all-other-item metodu) s MIMIC metodom s postupkom purifikacije skale
koriste¢i simulirane podatke. Postupak purifikacije skale sastoji se od Cetiri koraka: (a)
inicijalna procjena DIF-a za sve Cestice, (b) uklanjanje Cestica kod kojih je otkriven DIF iz
skupa referentnih Cestica (tzv. sidri$ne Cestice), (¢) ponovna procjena DIF-a za sve Cestice i (d)
ponavljanje koraka b i ¢ sve dok se u dvije uzastopne iteracije ne dobije isti skup DIF estica
(Wang 1 sur., 2009). U tom istrazivanju MIMIC metoda s purifikacijom pokazala se
ucinkovitijom od standardne MIMIC metode.
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Slika 17. Prikaz MIMIC modela s interakcijom za detekciju jednolikog (gore) i nejednolikog DIF-a

A1

,/Y; ./Y’

oy £« (30 40 Epe

-

ecccscssnsccel

h-J

| Cestica Cesti -\- '/Cestic\a: éstica \
/ 2% 3% k*
ly /

l n T, I Ty J G T

Cestica 1 Cestica 2 Cestica 3

Cestica 4 Cestica k

% % Y; Y, %

Napomena: Prilagodeno prema Zimbri, 2018.

47



Zatim su Wang i Shih (2010) prosirili prethodno istrazivanje koriste¢i politomne Cestice
I upotrijebivsi jos jednu verzije purifikacije MIMIC metode, koju su nazvali MIMIC sa ¢istim
sidri$nim skupom (engl. MIMIC pure anchor, MIMIC PA). U ovoj novoj metodi purifikacije,
Cisti sidris$ni skup odabire se prethodno opisanim iterativnim postupkom, a zatim se taj skup
koristi u novoj DIF analizi u kojoj se parametri sidriSnih Cestica izjednace u obje grupe, a
parametri ispitivanih Cestica oslobode. Ovo istrazivanje je prvo koristilo tzv. DIF-free-than-
DIF strategiju na politomnim cesticama, te se pokazalo da je ona toc¢nija u odnosu na druge
metode, te da moze zadrzati visoku snagu i dobru kontrolu stope pogresaka tipa I ¢ak i1 kada
mjerni instrument sadrzi do 40% DIF Cestica.

Stope pogresaka tipa I i snagu metoda MIMIC i IRT-LR za otkrivanje DIF-a kod malih
fokalnih grupa usporedila je Woods u svom simulacijskom istrazivanju. Rezultati su pokazali
da je u tom uvjetu MIMIC pristup otkrivao jednoliki DIF bolje od IRT-LR metode. Osim toga,
zakljucila je da, uz drzanje drugih varijabli, kao $to su broj Cestica i postotak Cestica s DIF-om,
konstantnima, MIMIC model treba manji uzorak za dobivanje adekvatne snage i preciznu
procjenu parametara (Woods, 2009).

U sli€nom simulacijskom istrazivanju u kojem su takoder usporedivali MIMIC 1 IRT-
LR metodu, Woods i Grimm (2011) su prvi put upotrijebili interakcijsku MIMIC metodu za
otkrivanje nejednolikog DIF-a. To su u¢inili tako da su u MIMIC model dodali interakciju
latentne varijable i grupne pripadnosti. No, ovakva upotreba pristupa strukturalnog modeliranja
s latentnom moderator varijablom za otkrivanje nejednolikog DIF-a dovela do inflacije
pogreski tipa I. Njihovo objasnjenje ovog nalaza bilo je da je uzrok visokim stopama pogresaka
tipa 1, metoda koju Mplus koristi za procjenu interakcija latentnih varijabli, a to je pristup
latentnih moderiranih strukturnih jednadzbi, tj. LMS (engl. Latent Moderated Structural
Equations; Klein i Moosbrugger, 2000). U njihovom istrazivanju navodi se da LMS
pretpostavlja normalnu distribuciju obje latentne varijable izmedu kojih se formira interakcija
(pomo¢u XWITH naredbe), te da ukoliko ova pretpostavka nije zadovoljena, dolazi do
povecanje pogresaka tipa I (Klein i Moosbrugger, 2000). S obzirom da ¢e u interakciji
kontinuirane latentne varijable i kategorijalnih opazenih kovarijata pretpostavka o
multivarijatnoj normalnosti najvjerojatnije biti narusena. Medutim, u meduvremenu je doslo
do adaptacije ove metode u okviru MPlus programa, tako da LMS metoda sad koristi procjenu
maksimalne vjerojatnosti s potpunim informacijama (engl. full-information maximum
likelihood estimation) za analizu interakcijskih u¢inaka koji nisu normalno distribuirani izmedu
latentne varijable i opaZene kategorijalne varijable, te se na taj nafin uklanja problem
odstupanja od pretpostavke normalnosti (Barendse i sur., 2012).

Navedeno istrazivanje Woods i Grimma prosirili su Lee i sur. (2016) ispitivanjem
ucinkovitosti viSedimenzionalnog MIMIC-interakcijskog modela u razli¢itim simulacijskim
uvjetima u pogledu kontrole stopa pogreSke tipa I 1 statisticke snage, tj. osjetljivosti, te
zakljuc¢ili da su stope snage bile vete u uvjetima jednolikog DIF-a nego u uvjetima
nejednolikog DIF-a. Osim toga, snaga otkrivanja DIF-a bila je viSa u uvjetima s veéim
uzorcima i s viSe sidriSnih Cestica. Opcenito, viSedimenzionalni MIMIC-interakcijski model
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ucinkovit je za otkrivanje jednolikog DIF-a, ali njegova sposobnost otkrivanja nejednolikog
DIF-a i dalje je upitna.

Chun i sur. (2016) su u simulacijskom istrazivanju istrazivali u¢inkovitost MIMIC
metoda za otkrivanje jednolikog i nejednolikog DIF-a simultano na viSe grupa. Najprije su
simulirali dvije pozadinske varijable koje su modelirali kao uzrok DIF-u (npr. spol i etnicka
pripadnost), a zatim su usporedili tri razli¢ite verzije MIMIC modela: ograniceni osnovni
model (engl. constrained baseline model), slobodni osnovni model (engl. free baseline model)
i sekvencijalno-slobodni osnovni model (engl. sequential-free model).

Istrazivanje Buluta i Suh, objavljeno 2017. godine, usporedilo je ucinkovitost
interakcijskog MIMIC modela, IRT-LR metode i logisticke regresije u detekciji DIF-a u
namjerno viSedimenzionalnim instrumentima koji nemaju jednostavnu strukturu. U
istrazivanju su koriSteni dihotomni podaci. U njihovom istrazivanju najucinkovitijim se
pokazala IRT-LR metoda, no i MIMIC model je funkcionirao dobro po pitanju snage i stopi
pogresaka tipa I, a u usporedbi s druge dvije metode pogotovo je dobro detektirao DIF u kra¢im
instrumentima. Logisticka regresija bila je najloSija po pitanju statisticke snage, a imala je i
najvecu inflaciju pogresaka tipa I (Bulut i Suh, 2017).

Montoya i Jeon (2020) dali su novi pogled na MIMIC model, jer su ga konceptualizirali
kao konfirmatorni faktorski model u kojem je jednoliki DIF predstavljen kao medijacija, a
nejednoliki DIF kao moderirana medijacija. Prednost ove konceptualizacije DIF-a je u tome
Sto se odmice od tradicionalnog pogleda na DIF koji je isklju¢ivo eksplorativan, te vodi prema
konfirmacijskom istrazivanju DIF-a u kojem se unaprijed postavljaju hipoteze o funkcioniranju
pojedinacénih Cestica i mogucim uzrocima njihovog razli¢itog funkcioniranja.

Tradicionalno se MIMIC metoda za detekciju DIF-a koristila metodom ograni¢enog
osnovnog modela. U njemu se prisustvo DIF-a provjerava tako da se rade usporedbe niza
reduciranih modela s punim modelom, u kojima se dodaju putanje od pojedine grupne varijable
do pojedinacnih Cestica. Ako puni model pokaze statisticki znac¢ajno bolje slaganje s podacima
u odnosu na reducirani osnovni model, tada je DIF prisutan (Kim i sur., 2012). lako je metoda
ograni¢enog osnovnog modela prakti¢na jer omogucuje evaluaciju svake Cestice, ona Cesto
dovodi do visokih stopi pogreske tipa I. Uzrok tome je potencijalno netocna specifikacija
osnovnog modela kada je u Cesticama prisutan DIF (Stark i sur., 2006).

Slobodni osnovni model pociva na formiranju modela s minimalnim ograni¢enjima
potrebnima za njegovu identifikaciju. To se ¢ini izjednacavanjem faktorskih opterecenja i
limena (engl. threshold) jedne Cestice u svim grupama. Ovaj model se zatim usporeduje s
reduciranim modelima, u kojima se parametri svake Cestice ograniavaju pojedinacno, te se
zatim analiziraju promjene u indeksima slaganja.

Sekvencijalno-slobodni osnovni model prvo koristi ograni¢eni pristup za identifikaciju
Cestica bez DIF-a. 1z ove skupine se bira Cestica s najve¢om diskriminativnos¢u kao sidriSna
Cestica za drugi korak koji koristi slobodni osnovni model za analizu svih ostalih Cestica.
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Ovo istrazivanje je pokazalo da je sekvencijalno-slobodni pristup bolji od ostalih
modela, jer ima visoke stope statisticke snage 1 niske stope pogreske tipa I, ¢cime se izmedu ova
tri istie kao preferirani model za detekciju DIF-a.

Dosadasnja istrazivanja MIMIC modela otkrila su da on ima nekoliko prednosti. Kao
prvo, ova je metoda fleksibilna jer omogucéava da grupirajuca varijabla bude bilo koja vrsta
varijable (binarna, kategorijalna ili kontinuirana) koja ima dvije ili viSe razina. S obzirom na
to, MIMIC omogucava simultanu usporedbu vise od dviju grupa, te slojevito kvantitativno
istrazivanje uzroka DIF-a  (Chun i sur., 2016; Muthén, 1988).

Za razliku od drugih metoda iz okvira konfirmatorne faktorske analize (multigrupna
konfirmatorna faktorska analiza, MG-CFA (Pae i Park, 2006) i metoda modifikacijskih indeksa
(Chan, 2000) koje zahtijevaju dva odvojena skupa parametara modela za dvije grupe koje se
usporeduju, prednost MIMIC-a je da se koristi samo jednim skupom parametara modela za
cijeli uzorak, jer pretpostavlja da je populacijska matrica faktorskih optere¢enja u obje grupe
jednaka. To zapravo znaci da se za otkrivanje DIF-a pomo¢u MIMIC metode mogu koristiti
dvostruko manji uzorci. Osim toga, u situacijama u kojima se usporeduje vise od dviju grupa,
uzorak se ne mora povecavati. No, ova pretpostavka se s druge strane moze gledati i kao jedno
od ograni¢enja metode.

Medu metodama otkrivanja DIF-a, MIMIC je takoder najmanje pogoden sluc¢ajnim
ukljuéivanjem DIF-a u sidri$ne ¢estice (Finch, 2005).

Sve u svemu, MIMIC se pokazao u¢inkovitim u dihotomnim (Finch, 2005; Stark i sur.,
2006) i politomnim ¢esticama (Chun i sur., 2016; Hong i sur., 2008; Wang i Shih, 2010) u
jednodimenzionalnim instrumentima, a nedavno istrazivanje Buluta i Suha (2017) je pokazalo
1 njegovu ucinkovitost u viSedimenzionalnim instrumentima s dihotomnim cesticama.

1.3.3.3. Logisticka regresija

Logisticku regresiju su za otkrivanje jednolikog i nejednolikog DIF-a kod dihotomnih
Cestica prvi put upotrijebili Swaminathan i Rogers (1990). Kasnije je ova metoda prilagodena
1 za upotrebu s politomnim cesticama (ordinalna logisticka regresija). UcCinili su to Miller 1
Spray (1993) te French i Miller (1996), a Zumbo (1999) je doprinio pobolj$anju metode
predlozivsi nekoliko pseudo R? pokazatelja kao mjera veli¢ine efekta. Logisticku regresiju
mozemo konceptualizirati kao poveznicu izmedu metoda kontingencijskih tablica (tj. metoda
omjera izgleda) i IRT metoda (Clauser i Mazor, 1998).

Prilikom otkrivanja DIF-a, logisticka regresija nastoji modelirati uc¢inak pojedinca na
Cestici kao funkciju njegovog ukupnog rezultata (ili procijenjene razine latentne osobine) i
pripadnosti grupi, te zatim usporeduje slaganje tog modela s podacima. Proces modeliranja
slijedi tri koraka, koji su slicni koracima u IRT-LR metodi.
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Prvi korak koristi ukupni rezultat ili procjenu latentne osobine (Mazor i sur., 1998) za
predvidanje vjerojatnosti ispravnog odgovora na cestici (ili, u slucaju politomnih Cestica,
zaokruzivanje odredene kategorije odgovora). U drugom koraku, u predikciju se dodaju
informacije o pripadnosti grupi, a u posljednjem koraku ukljucuje se i interakcijski termin.
Pritom se za modeliranje koristi logisticka funkcija.

Ako ukupni rezultat sam po sebi moze predvidjeti uspjesnost na proucavanoj ¢estici,
moze se zakljuciti da je Cestica invarijantna. No, ako ukljucivanje pripadnosti grupi poboljsava
to¢nost predvidanja, tada se zakljucuje da je u Cestici prisutan jednoliki DIF. I kona¢no, ako je
osim ukupnog rezultata i pripadnosti grupi za tocnije predvidanje potrebno ukljuciti i
interakciju izmedu te dvije varijable, tada je u Cestici prisutan nejednoliki DIF (Zumbo, 1999).

Ovaj postupak se matematicki moze prikazati kao:

P. .
Ln (%) = by + bytot + bygroup + bs(tot * group)
— I'mi

(13)

U ovoj formuli bo je sjeciste, bitot je utjecaj varijable za uparivanje (ukupni rezultat ili
procjena latentne osobine), bogroup je grupirajuca varijabla, a ba(tot x group) je interakcijski
efekt latentne osobine i pripadnosti grupi. Osim toga, formula se temelji na logistickoj funkciji

Poni - . e y VP
Ln (ﬁ) u kojoj je Pmi vjerojatnost da ¢e ispitanik m to¢no odgovoriti na ¢esticu i, @ /—Phmi
—Pmi

je vjerojatnost njegovog neto¢nog odgovaranja. Drugim rije¢ima, radi se o prirodnom
logaritmu omjera izgleda za uspjeh naspram izgledima za neuspjeh.

Identifikacija DIF-a pomocu logisti¢ke regresije nalikuje hijerarhijskoj regresiji, jer se
kroz nekoliko koraka grade sukcesivni modeli, te se u svakom koraku dodaje nova varijabla a
zatim se provjerava da li ta nova varijabla poboljsava model u odnosu na prethodni.

Kao test znacajnosti DIF-a, od hi-kvadrat vrijednosti iz tre¢eg koraka oduzme se hi-
kvadrat vrijednost iz prvog koraka. Tako se dobiva ukupni indeks znacajnosti DIF-a. Hi-
kvadrat vrijednost iz drugog koraka moze se oduzeti od hi-kvadrata iz tre¢eg koraka kao mjera
nejednolikog DIF-a. Usporedba hi-kvadrata iz prvog i drugog koraka je dobar indikator
jednolikog DIF-a.

Za postupak logisti¢ke regresije, Zumbo (1999) je predloZio upotrebu usporedbe R?
vrijednosti za model iz prvog koraka i R? vrijednosti modela iz treéeg koraka kako bi se
procijenila veli¢ina DIF-a (tzv. R?A). No, ukoliko nas zanimaju veli¢ine efekta za jednoliki
odnosno nejednoliki DIF, onda éemo se koristiti razlikom u R? vrijednostima izmedu modela
iz drugog 1 prvog koraka, odnosno imedu modela iz tre¢eg 1 drugog koraka. Slijedeci
konvencije Cohena (1992) za male, srednje i velike efekte, Zumbo i Thomas (1996) su
predlozili smjernice za identificiranje zanemarivog, umjerenog i velikog DIF-a koriste¢i R2A.
Prema njima, za vrijednosti manje od 0.13, koli¢ina DIF-a smatrala se zanemarivom, za
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vrijednosti izmedu 0.13 1 0.26, koli¢ina DIF-a smatrala se umjerenom, a za vrijednosti vece od
0.26, koli¢ina DIF-a smatrala se velikom. No, naknadna istraZzivanja Jodoina i Gierla (2001) i
Kima i sur. (2007) su Zumbo-Thomasove veli¢ine efekta dovele u pitanje, te navedeni autori
smatraju kako je nuzno daljnje istrazivanje mjera veliCine efekata.

Mazor i sur. (1998) su prvi koristili procjenu latentne osobine kao varijablu za
uparivanje u logisti¢koj regresiji. Osim toga su i prilagodili ovu metodu za upotrebu s dvije ili
viSe latentnih osobina, odnosno za upotrebu na viSedimenzionalnim podacima.

S obzirom da se logisticka regresija i IRT-LR metode smatraju ucinkovitijima u
otkrivanju nejednolikog DIF-a, Le i sur. (2006) predlozili su nacine prilagodbe tih metoda za
raunalno adaptivno testiranje (engl. computerized adaptive testing, CAT) i procijenili njihovu
ucinkovitost u otkrivanju jednolikih i nejednolikih DIF Cestica. Rezultati simulacija pokazali
su da su obje metode podjednako ucinkovite u otkrivanju i jednolikih i nejednolikih DIF
Cestica. Medutim, utvrdeno je povecanje pogreske tipa I kod logisticke regresije u uvjetima
kada postoji razlika u prosje¢nim vrijednostima osobine izmedu grupa

Osim toga, Wiberg (2007) je primijetila da se logistic¢ka regresija, kao i MH pokazatelji,
vrlo Cesto upotrebljavaju zbog Cinjenice da se mogu koristiti za otkrivanje DIF-a i kod uzoraka
male veli¢ine. Uz to, Zumbo (1999) je istaknuo kako je za LR potrebno 200 ispitanika po grupi
Sto nije tako velik uzorak ukoliko znamo da drugi modeli, primjerice IRT s tri parametra,
zahtijevaju vise od 1000 ispitanika po skupini.

McNamara i Roever (2006)smatraju LR korisnom jer je rije¢ o neparametrijskoj metodi
koja omogucava modeliranje i jednolikog i nejednolikog DIF-a, a jednostavnija je za upotrebu
od analiza temeljenih na teoriji odgovora na zadatak. Takoder, postoji 1 mnoStvo softverskih
programa za DIF analizu pomocu logisticke regresije.

Jodoin i Gierl (2001)pak navode kako logisticka regresija ima poteSkocu s povisenim
stopama pogreSaka tipa I kad su prisutni veliki uzorci, te to objasnjava time §to su relativno
male razlike u uzorkovanju oznacene kao statisticki znacajne, te posljedicno proglasene DIF-
om. No, problematika zapravo lezi u hi-kvadrat pokazatelju kojeg ova metoda koristi, a koji je
osjetljiv na veli¢inu uzorka. 1z tog razloga, veliki uzorci mogu dovesti do proglaSenja Cestica
DIF cesticama, zbog znacajnog, ali malog i praktic¢ki nevaznog DIF-a. Ovo je potvrdeno u
nekoliko istrazivanja koja su pokazala da i snaga LR metode, ali i stopa pogresaka tipa I rastu
kako se poveca broj ispitanika (Narayanan & Swaminathan, 1996; Rogers & Swaminathan,
1993; Swaminathan & Rogers, 1990).
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2. CIL] ISTRAZIVANJA

2.1. Problemi i hipoteze istrazivanja

S obzirom na sve vecu kompleksnost danasnjih psihologijskih procjena, svrha ovog
istrazivanja bila je usporediti ucinkovitost IRT-LR metode, MIMIC modela i logisticke
regresije u detekciji jednolikog i nejednolikog DIF-a kod visedimenzionalnih instrumenata s
politomnim c¢esticama. Ucinkovitost navedenih metoda se odredivala s obzirom na stopu
pogresaka tipa I (laznih detekcija) i stopu odbacivanja nulte hipoteze (ispravnih detekcija), i to
upotrebom simuliranih i stvarnih podataka.

U simulacijskom dijelu istrazivanja provjeravani su sljede¢i ¢imbenici koji mogu
utjecati na u¢inkovitost metoda:

1) vrsta DIF-a,

2) odnos velic¢ina referentne i fokalne skupine,

3) razlike u distribucijama sposobnosti izmedu fokalne i referentne skupine,
4) veli¢ina DIF-a i

5) korelacije izmedu latentnih osobina.

Kako bi se omogucila generalizacija rezultata dobivenih na simuliranim podacima,
koriSteni su 1 empirijski dobiveni podaci.

S obzirom na preporuke iz prethodnih istraZzivanja o tome koji ¢imbenici utjecu na
otkrivanje DIF-a, postavljena su sljedeca istrazivacka pitanja:

1) Koja od ove 3 metode (IRT-LR, MIMIC ili LogR) najbolje funkcionira u razli¢itim
simuliranim scenarijima po pitanju pogreske tipa I koja predstavlja stupanj neispravnih
otkrivanja DIF-a?

2) Koja od ove 3 metode najbolje funkcionira u razli¢itim simuliranim scenarijima po pitanju
statisticke snage koja predstavlja to¢nost detekcije DIF-a?

3) Koja od ove 3 metode najbolje funkcionira u realnim uvjetima, te postoji li slaganje izmedu
ucinkovitosti metoda na simuliranim i realnim podacima?

Postavljene su sljedece hipoteze:

HI1: Postoji razlika medu metodama s obzirom na pogresku tipa I u razli¢itim simuliranim
scenarijima.

H2: Postoji razlika medu metodama s obzirom na statisticku snagu u razli¢itim simuliranim
scenarijima.
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H2: Postoji slaganje u ucinkovitosti dobivenoj u simuliranim i stvarnim uvjetima, odnosno,
metoda koja je u simuliranim uvjetima bila najucinkovitija, bit ¢e najucinkovitija i u realnim
uvjetima.
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3. METODA

3.1. Simulirani podaci

3.1.1. Monte Carlo simulacije

Kako bi se istrazili u¢inci nekoliko slozenih uvjeta povezanih s u¢inkovitos¢u metoda
za detekciju visedimenzionalnog politomnog DIF-a, u prvom dijelu istrazivanja koristena je
metoda Monte Carlo simulacija pomocu koje su generirani racunalno simulirani podaci.

Znanstvenici 1 psihometri¢ari najc¢es¢e navode sljedece razloge za upotrebu simuliranih
podataka umjesto prikupljanja empirijskih podataka:

1) neprakti¢nost i visoka cijena prikupljanja empirijskih podataka kada se manipulira s
viSe uvjeta, odnosno nezavisnih varijabli (kao §to su veli¢ina uzorka, duzina
instrumenta ili karakteristike Cestica),

2) nemogucénost istraZivanja stvarnog utjecaja nezavisnih varijabli bez poznavanja pravih
osobina Cestica 1 ispitanika (npr. parametri Cestica i raspodjela latentne osobine
ispitanika), te

3) empirijski podaci su vrlo ¢esto nepotpuni, §to moze utjecati na ishod istrazivanja,
pogotovo kada je mnogo podataka koji nedostaju, a obrazac nepotpunih podataka nije
slu¢ajan (Brown, 2006; Bulut & Sunbul, 2017).

Osim toga, u empirijskim istrazivanjima je ¢esto nemoguce iskljuciti utjecaj nepoZzeljnih
varijabli na ispitanike (npr. spol, stavovi 1 motivacija) i Cestice instrumenta (npr. sadrzaj,
lingvisticka i kognitivna slozenost) (Bulut & Sunbul, 2017).

Za razliku od realnih podataka, kod simuliranih podataka unaprijed sami odredujemo
raspodjelu sposobnosti/latentne osobine ispitanika i karakteristike Cestica, zbog ¢ega je moguce
provjeriti stvarni utjecaj nezavisnih varijabli na zavisne varijable, te je zapravo rije¢ o
svojevrsnom racunalnom eksperimentu.

Simulacijska istrazivanja se vrlo Cesto koriste za provjeru osobina metoda za detekciju
diferencijalnog funkcioniranja, s obzirom da je tim pristupom moguce modelirati realisti¢ne
uvjete u kojima se mogu usporediti razli¢ite metodologije i pokazatelji na nacin koji empirijski
podaci, u kojima parametri populacije nisu poznati, ne omogucavaju.

Monte Carlo simulacijska istrazivanja obi¢no se sastoje od sljedecih koraka:

1. Istraziva¢ odreduje skup simulacijskih faktora za koje se ocekuje da ¢e utjecati na
funkcioniranje odredenog statistickog postupka tj. metode. Simulacijski faktori, kao 1
nezavisne varijable u eksperimentu, mogu biti u potpunosti ukriZeni ili djelomi¢no
ukrizeni. Ako su simulacijski faktori u potpunosti ukrizeni, tada je potrebno generirati
skup podataka za svaku mogu¢u kombinaciju simulacijskih faktora. Ako su, pak,
djelomicno ukriZeni, pretpostavlja se da su samo neki simulacijski faktori u interakciji,
te je potreban manji broj skupova podataka.
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2. IstrazivaC¢ donosi niz pretpostavki o prirodi podataka koji ¢e biti generirani. Te
pretpostavke mogu ukljucivati, na primjer, to da ¢e podaci slijediti normalnu
distribuciju, ili da ¢e odredeni parametri imati specificne vrijednosti, te su one kljucne
za autenti¢nost simulacijskog istrazivanja jer kvaliteta rezultata simulacije ovisi o tome
koliko su odabrane pretpostavke realisti¢ne.

3. Racunalni program generira vise skupova podataka na temelju simulacijskih faktora 1
pretpostavki o prirodi podataka. Proces generiranja viSe skupova podataka naziva se
replikacija. Monte Carlo simulacije ¢esto ukljucuju visestruke replikacije (a) kako bi se
dobila distribucija uzorkovanja procjena parametara, (b) kako bi se smanjila Sansa za
dobivanje nevjerojatnih rezultata iz jednog skupa podataka i (c) kako bi se imala opcija
ponovnog uzorkovanja pravih parametara na temelju pretpostavke napravljene u 2.
koraku.

4. Racunalni program provodi statisticke analize na simuliranim skupovima podataka, te
izvjeStava procjene parametara koji su u fokusu analiza. Procjene parametara mogu biti
p-vrijednosti, koeficijenti korelacije ili odredeni elementi statistickog modela koje je
istrazivac zadao.

5. Konacno, procijenjeni parametri se evaluiraju na temelju jednog ili viSe kriterija - kao
Sto su pogreska tipa I, statisticka snaga, korelacija, pristranost i srednja kvadratna
greska (RMSE).

Valja napomenuti da gornjih pet koraka moze varirati ovisno o istrazivackim pitanjima na
koje se nastoji odgovoriti.

Osim toga, prilikom dizajniranja i provodenja Monte Carlo simulacijskih istraZivanja,
istrazivaci moraju uzeti u obzir tri klju¢na nacela: autenti¢nost, izvedivost i reproducibilnost tj.
ponovljivost.

Autenti¢nost se odnosi na stupanj u kojem simulacijsko istraZivanje odraZava stvarne
uvjete, pri ¢emu se naglasSava vaznost izbora scenarija koji zaista mogu postojati u stvarnom
svijetu. Izvedivost implicira balans izmedu ciljeva i opsega istraZivanja, pri ¢emu se u obzir
treba uzeti sloZenost kombinacija simulacijskih faktora i broj replikacija, kako bi istraZivanje
bilo dovrSeno u razumnom vremenskom roku. Reproducibilnost odnosno ponovljivost se
odnosi na mogucnost ponavljanja rezultata istrazivanju u kasnijem trenutku od strane istog ili
drugih istrazivaca koji imaju pristup parametrima simulacije.

Za osiguravanje reproducibilnosti, istrazivac treba specificirati "sjemenku" (engl. seed)
prije generiranja podataka i1 pohraniti zapis o odabranim sjemenkama. Sjemenka je pocetna
vrijednost koja se koristi za inicijalizaciju generatora slucajnih brojeva; odredivanjem
sjemenke osigurava se da generirani niz slu¢ajnih brojeva moze biti ponovljen. Medutim, treba
napomenuti da ¢ak i upotreba istih sjemenki mozda nece garantirati dobivanje identi¢nih
rezultata simulacije zbog mogucih razlika u mehanizmu generatora sluc¢ajnih brojeva izmedu
razliCitih racunala ili verzija istog softverskog programa.
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3.1.2. Generiranje podataka

Simuliran je dvodimenzionalni mjerni instrument s jednostavnom strukturom i
politomnim cesticama. U skladu s jednostavnom strukturom, svaka Cestica je bila povezana
samo s jednom latentnom varijablom. Prvih 14 cestica bilo je povezano samo s prvom
latentnom dimenzijom, dok je drugih 14 cestica bilo povezano samo s drugom latentnom
dimenzijom.

Parametri Cestica su bili slicni onima koriStenim u istrazivanjima Jianga i sur. (2016) te
Buluta i Sunbula (2017). Kao i u istrazivanju Buluta i Sunbula, parametri diskriminativnosti su
nasumic¢no generirani iz uniformne distribucije a~U(1.1,2.8), parametar tezine prve kategorije
odgovora nasumi¢no je generiran iz uniformne distribucije b1~U(0.67,2), dok su parametri
tezine ostale tri kategorije odgovora formirani tako da se nasumi¢no generirana vrijednost
oduzela od parametra tezine prethodne kategorije (b2=b1-U(0.67,1.34), b3=b2-U(0.67,1.34),
b4=b3-U(0.67,1.34)).

U situacijama u kojima je simuliran jednoliki DIF, vrijednost koja je predstavljala
veli¢inu DIF-a dodala se parametrima tezine pojedinih kategorija odgovora, a u situacijama u
kojima je simuliran nejednoliki DIF, vrijednost veli¢ine DIF-a dodavana je parametru
diskriminativnosti. S obzirom da je pretpostavljeno da sve DIF Cestice predstavljaju prednost
za referentnu grupu, ova vrijednost veli¢ine DIF-a dodavana je samo parametrima Cestica
fokalne grupe.

3.1.3. Simulacijski faktori

Sto se vrste DIF-a ti¢e, prethodna istraZivanja su pokazala da neke metode bolje
detektiraju odredene vrste DIF-a. U vezi s ovim ¢imbenikom, simulirane su tri situacije:
nepostojanje DIF-a, jednoliki DIF i nejednoliki DIF. U uvjetima u kojima DIF nije bio
simuliran, parametri Cestica bili su isti za obje skupine. U uvjetima kad je simuliran jednoliki
DIF, velicina DIF-a (operacionalizirana kao razlika izmedu parametara tezine ili
diskriminativnosti fokalne i referentne grupe) dodana je parametrima tezine, dok je u
situacijama u kojima je simuliran nejednoliki DIF veli¢ina DIF-a dodana parametrima
diskriminativnosti.

Veli¢ina DIF-a pokazala se kao jedan od vaznijih faktora koji utjecu na statisticku snagu
metoda, kao i na pojavu pogreske tipa I (Berrio i sur., 2020). Naime, $to je DIF veci, veca je i
vjerojatnost njegovog otkrivanja, a manja je vjerojatnost pogreske tipa I. U ovom istrazivanju
varirane su tri veli¢ine DIF-a: 0, 0.3 1 0.6 logita razlike izmedu fokalne i referentne grupe. Ove
tri veli¢ine DIF-a predstavljale su nulti (O logita razlike), mali (0.3 logita razlike) i srednji DIF
(0.6 logita razlike). Iste veli¢ine DIF-a koriStene su za Cestice s jednolikim 1 s nejednolikim
DIF-om.
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Vaznost veli¢ine uzorka za snagu otkrivanja DIF-a je o€ita. Kao i kod svake druge vrste
istrazivanja, ako uzorak za analizu nije dovoljno velik, ¢ak i veliki efekt koji je u podacima
prisutan (u ovom slucaju DIF) mozZe pro¢i nezamijec¢eno. Osim toga, ¢ak i ako je ukupni uzorak
dovoljno velik za otkrivanje efekta, ako je u grupama za usporedbu razli¢it broj ispitanika, na
nekim razinama uparujuce varijable bit ¢e manje podataka, a posljedica toga bit ¢e manje
pouzdano uparivanje (Kristjansson i sur., 2005), koje onda moze dovesti do izostanka detekcije
DIF-a.

Kako bi se ovo istrazilo, simulirane su dvije situacije za omjer fokalne i referentne
grupe: R1500/F500 i R1000/F1000. Prvi uvjet (R1500/F500) odabran je jer je u empirijskim
istrazivanjima fokalna grupa obi¢no manja od referentne grupe, dok je drugi uvjet
(R1000/F1000) koristen kako bi se usporedio utjecaj uravnotezenih i neuravnotezenih veli¢ina
grupa na ucinkovitost detekcije DIF-a.

U neuravnotezenom uvjetu, u fokalnoj grupi bilo je 500 simulanata, $to se pokazalo kao
minimalna veli¢ina uzorka za adekvatnu procjenu parametara modela u viSedimenzionalnim
modelima stupnjevitih odgovora (Jiang i sur., 2016). Iste ove veli¢ine uzorka kao i omjeri
veli¢ina grupa Cesto su koristene i u prethodnim simulacijskim istrazivanjima (Finch, 2005; Jin
i sur., 2012; Lee i sur., 2016).

Kako bi se istrazio utjecaj stvarnih razlika u sposobnostima, simulirana su dva razli¢ita
uvjeta. U uvjetu "bez stvarnih razlika", referentna i fokalna grupa se nisu razlikovale po
latentnim osobinama. U obje grupe latentne osobine su simulirane KkoriStenjem
dvodimenzionalne normalne distribucije, a pritom su obje latentne osobine imale aritmeti¢ku
sredinu 0 1 varijancu 1. U drugom uvjetu, uvjetu ,,s prisustvom stvarne razlike u osobinama",
fokalna skupina bila je inferiorna u odnosu na referentnu skupinu na obje latentne varijable,
koje su sada simulirane s aritmetickom sredinom od -0.5 u fokalnoj skupini, te 0 u referentnoj
skupini. Varijanca je u obje skupine bila ista i iznosila 1.

Utjecaj korelacije izmedu latentnih varijabli ranije nije previse istrazivan. U ovom
istrazivanju, simulirane su dvije razli¢ite korelacije izmedu latentnih osobina, p=0.01p =0.5,
kako bi se usporedili uvjeti sa ili bez korelacije izmedu latentnih varijabli.

Navedene nezavisne varijable su bile u potpunosti ukrizene, osim kod uvjeta bez DIF-
a koji je bio isti kao i uvjet vrste DIF-a: bez DIF-a i uvjet veli¢ine DIF-a: 0. To je rezultiralo s
40 razlicitih simulacijskih scenarija, koji su replicirani 100 puta za svaku usporedivanu metodu.
Ovaj broj replikacija je odabran kao najcesc¢e koriSten broj replikacija u simulacijskim
istrazivanjima metoda za otkrivanje DIF-a, u razdoblju izmedu 1990. i 2018. godine (koristen
u 37.5% studija prema meta-analizi Berrija i suradnikaiz 2020. godine).

Sve simulacijske situacije odnosno simulacijski scenariji prikazani su u nastavku
tabelarno:
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Tablica 1. Prikaz simulacijskih scenarija u kojima su testirane metode detekcije DIF-a

Odnos
referentne i Velicina  Prisustvo stvarne  <O"S1CUE  E o acijski
Scen. Vrsta DIF-a fokalne DIF-a razlike Iatent_nlh kriteriJj
) osobina
skupine

1 bez DIF-a R1500/F500 0 stvarna razlika 0 pogreska tipa I

2 bez DIF-a R1000/F1000 0 stvarna razlika 0 pogreska tipa |

3 bez DIF-a R1500/F500 0 bez stvarne razlike 0 pogreska tipa I

4 bez DIF-a R1000/F1000 0 bez stvarne razlike 0 pogreska tipa [

5 bez DIF-a R1500/F500 0 stvarna razlika 0.5 pogreska tipa I

6 bez DIF-a R1000/F1000 0 stvarna razlika 0.5 pogreska tipa |

7 bez DIF-a R1500/F500 0 bez stvarne razlike 0.5 pogreska tipa |

8 bez DIF-a R1000/F1000 0 bez stvarne razlike 0.5 pogreska tipa |

9 jednoliki DIF R1500/F500 0.3 stvarna razlika 0 snaga

10 jednoliki DIF R1000/F1000 0.3 stvarna razlika 0 snaga

11 jednoliki DIF R1500/F500 0.3 bez stvarne razlike 0 snaga

12 jednoliki DIF R1000/F1000 0.3 bez stvarne razlike 0 snaga

13 jednoliki DIF R1500/F500 0.3 stvarna razlika 05 snaga

14 jednoliki DIF R1000/F1000 0.3 stvarna razlika 0.5 snaga

15 jednoliki DIF R1500/F500 0.3 bez stvarne razlike 0.5 shaga

16 jednoliki DIF R1000/F1000 0.3 bez stvarne razlike 0.5 snaga

17 jednoliki DIF R1500/F500 0.6 stvarna razlika 0 snaga

18 jednoliki DIF R1000/F1000 0.6 stvarna razlika 0 snaga

19 jednoliki DIF R1500/F500 0.6 bez stvarne razlike 0 snaga

20 jednoliki DIF R1000/F1000 0.6 bez stvarne razlike 0 snaga

21 jednoliki DIF R1500/F500 0.6 stvarna razlika 05 snaga

22 jednoliki DIF R1000/F1000 0.6 stvarna razlika 0.5 shaga

23 jednoliki DIF R1500/F500 0.6 bez stvarne razlike 0.5 shaga

24 jednoliki DIF R1000/F1000 0.6 bez stvarne razlike 05 snaga

25 nejednoliki DIF ~ R1500/F500 0.3 stvarna razlika 0 snaga

26 nejednoliki DIF ~ R1000/F1000 0.3 stvarna razlika 0 snaga

27 nejednoliki DIF  R1500/F500 0.3 bez stvarne razlike 0 snaga

28 nejednoliki DIF  R1000/F1000 0.3 bez stvarne razlike 0 snaga

29 nejednoliki DIF ~ R1500/F500 0.3 stvarna razlika 0.5 snaga

30  nejednoliki DIF  R1000/F1000 0.3 stvarna razlika 0.5 snaga

31 nejednoliki DIF  R1500/F500 0.3 bez stvarne razlike 0.5 snaga

32 nejednoliki DIF  R1000/F1000 0.3 bez stvarne razlike 0.5 snaga

33 nejednoliki DIF ~ R1500/F500 0.6 stvarna razlika 0 snaga

34  nejednoliki DIF  R1000/F1000 0.6 stvarna razlika 0 snaga

35 nejednoliki DIF  R1500/F500 0.6 bez stvarne razlike 0 snaga

36 nejednoliki DIF  R1000/F1000 0.6 bez stvarne razlike 0 snaga

37 nejednoliki DIF  R1500/F500 0.6 stvarna razlika 0.5 snaga

38 nejednoliki DIF  R1000/F1000 0.6 stvarna razlika 0.5 snaga

39 nejednoliki DIF  R1500/F500 0.6 bez stvarne razlike 0.5 snaga

40  nejednoliki DIF  R1000/F1000 0.6 bez stvarne razlike 0.5 snaga
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Kako bi se olakSala interpretacija rezultata, konstantni faktori bili su duljina
instrumenta, broj kategorija odgovora i broj cCestica s DIF-om. Broj ¢estica u svim
simulacijskim scenarijima bio je 28 (paran broj Cestica odabran je kako bi obje dimenzije imale
jednak broj Cestica) a broj kategorija odgovora 5. Sli¢ne duljine instrumenta koriStene su i u
prethodnim istrazivanjima uc¢inkovitosti metoda otkrivanja DIF-a (Bolt, 2002; Chun i sur.,
2016; Finch, 2005). Broj ¢estica s DIF-om bio je 2, kao i u istrazivanju koje su proveli Bulut i
Suh (2017).

3.1.4. Evaluacijski kriteriji

Ucinkovitost metode mjerena je pomocu dvije zavisne varijable: snage testa i stope
pogreski tipa I, $to su, prema ve¢ spomenutoj meta analizi, i inace najéesc¢e koristene mjere
u¢inkovitosti metoda u simulacijskim istrazivanjima. Mjerenjem ovih dviju varijabli
omogucena je usporedba kvalitete upotrijebljenih metoda u detekciji jednolikog i nejednolikog
DIF-a.

Statisticka snaga ili osjetljivost testa mjeri stopu to¢nih prepoznavanja €estica kod kojih
je simuliran DIF, dok je stopa pogreske tipa I mjera pogresnih identifikacija Cestica kod kojih
nije simuliran DIF, te njihovo svrstavanje medu DIF Cestice. Oba indikatora izra¢unavaju se
kao broj odgovarajucih (to¢nih ili laznih, ovisno o vrsti indikatora) identifikacija podijeljen s
ukupnim brojem replikacija. S nominalnom stopom znacajnosti od .05 ocekuje se do 5%
pogresnih identifikacija, Sto se smatra prihvatljivim, ali kada se koristi Bradleyjev (Bradley,
1978) liberalni kriterij robusnosti, raspon prihvatljivih stopa gresaka tipa I proSiruje se na
vrijednosti od .025 do .075 za istu nominalnu razinu alfe. U tom slucaju, ako je stopa pogreSaka
tipa I viSa od .075, statisticki test smatra se liberalnim, a ako je ona ispod .025, test se smatra
konzervativnim. PoviSena stopa pogreSaka tipa I predstavlja ve¢i problem, jer su zakljucci do
kojih se putem takvih testova dolazi pogresni i nisu valjani, dok sniZena stopa pogreSaka tipa I
uzrokuje samo smanjenje statisticke snage otkrivanja efekata (Nordstokke i sur., 2011).

Temeljem toga, i u ovom se istrazivanju stopa pogresaka tipa I u rasponu od .025-.075
smatrala dobro kontroliranom, te je metoda koja je greSke zadrzala u tom rasponu smatrana
robusnom u odredenim uvjetima. Sto se pak stopa snage tice, koristene su grani¢ne vrijednosti
od .80 odnosno .70 kao i u prethodnim simulacijskim studijama. Stope snage iznad .80
smatrane su izvrsnima, dok su stope snage u rasponu .70 - .80 smatrane umjerenima (Cohen,
1992). Takoder je vazno imati na umu odnos izmedu pogresaka tipa I i stopa statisticke snage.
Povecane stope pogresaka tipa [ umjetno povecavaju i stope snage, pa u tim situacijama treba
biti oprezan s interpretacijama (Woods, 2008).
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3.1.3.1. Pogreska tipa I

Pogreska tipa I definira se kao postotni omjer slucajeva u kojima je neka cCestica
proglasena DIF Cesticom u odnosu na ukupni broj replikacija u kojima nije simulirano razli¢ito
funkcioniranje ¢estica medu grupama. To u stvari znaci da je doslo do pogresne detekcije, te je
Cestica krivo proglasena DIF cesticom. Na taj nacin stopa pogreski tipa I predstavlja

vjerojatnost odbacivanja to¢ne nul-hipoteze o nepostojanju DIF-a.

Nekoliko istrazivanja pokazalo je da je kod metoda detekcije DIF-a stopa pogresaka
tipa I visoka kada se grupe razlikuju u svojoj prosjecnoj sposobnosti i kad je diskriminativnost
ispitivane Cestice visoka (Chang i sur,, 1996; Tian, 1999; Zwick i sur., 1997).

Primjerice, Chang i sur. (1996), Spray i Miller (1994), Tian (1999), kao i Zwick i sur.
(1997) otkrili su da metode detekcije DIF-a u politomnim ¢esticama imaju vrlo niske stope
pogreske tipa I u situacijama u kojima nema grupnih razlika u sposobnosti, a ¢ak i u nekim
slu¢ajevima u kojima postoji razlika u sposobnosti.

U simulacijskim istraZivanjima cestica bez DIF-a, pogreska tipa I je kod IRT-LR
metode bila kontrolirana u razli¢itim situacijama, uz uvjet da je veéina sidri$nih Cestica dobro
odabrana, te zaista ne sadrzi DIF. Stope pogresaka tipa I IRT-LR metode bile su u blizini
nominalne razine za 2PL, 3PL i stupnjevite modele (Ankenmann i sur., 1999; Cohen i sur.,
1996; Kim i Cohen, 1998; Sweeney, 1997; Wang i Yeh, 2003).

Finch je pak 2005. godine proveo simulacijsko istrazivanje kako bi usporedio MIMIC
metodu s IRT-LR-om. U tom istrazivanju, otkrio je da je MIMIC metoda vrlo dobro
kontrolirala pogresku tipa I kod duljih testova (s 50 Cestica), te 2PL modela, 1 to neovisno 0
veli¢ini fokalne grupe, prisustvu razlika u grupnim sposobnostima i1 koli¢ini DIF-a medu
sidriSnim Cesticama. S druge strane, imala je vrlo visoku stopu pogreSaka tipa I kod kra¢ih
testova s 3PL modelom. U isto vrijeme, na IRT-LR je znatno utjecala koli¢ina DIF ¢estica
medu sidriSnim ¢esticama. Finch je zakljucio da je, ukoliko se ocekuje velik broj DIF cCestica
u instrumentu, preporucljivo koristiti MIMIC metodu. Uz to, u Woodsinom istrazivanju iz
2009. godine MIMIC pristup se pokazao boljim od IRT-LR metode po pitanju kontroliranja
pogreske tipa L.

Opcenito govoreci, pogreska tipa I je znacajna odrednica uc¢inkovitosti metode 1 moze
se koristiti za preporuku o prednosti jedne metode nad drugom u odredenim eksperimentalnim
(i realnim) uvjetima.

3.1.3.2. Statisticka snaga

Kao 1 stope pogreske tipa I, tako se 1 stope statisticke snage razlikuju ovisno o
upotrjebljenoj metodi i simuliranim uvjetima. Stopa snage definira se kao proporcija DIF
Cestica koje su tocno detektirane u odnosu na ukupan broj replikacija. Vazno je pritom imati
na umu da je interpretacija teoretskih stopa snage ovisna o stopama pogreski tipa I za odredeni
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nivo znacajnosti. Razlog tome je Cinjenica da stopa pogresSke tipa I moze umjetno povecati
statistiCku snagu. Drugim rije¢ima, visoka snaga moze biti uzrokovana inflacijom stope
pogresaka tipa I (Woods, 2008), pa se iz tog razloga ona mora interpretirati s oprezom.

U prethodnim simulacijskim istrazivanjima, za izvrsnu stopu statisticke snage koriStena
je grani¢na vrijednost od 0.8, a proporcijee izmedu 0.7 i 0.8 smatrane su umjerenima (Cohen,
1992).

Kod IRT-LR-a, statisticka snaga za detekciju jednolikog i nejednolikog DIF-a
povecavala se s povecanjem veliCine uzorka, diskriminativnosti Cestice, broja sidrisnih Cestica,
i koli¢inom DIF ¢estica (Ankenmann i sur., 1999; Wang i Yeh, 2003; Woods, 2009; Woods i
sur., 2013). Primjerice, u istrazivanju Ankenmanna i suradnika (1999), optimalni uvjeti za
snagu detekcije bili su visoki parametar diskriminativnosti, veliki uzorak i iste grupne
sposobnosti.

Snaga DIF metoda izravno je povezana s veli¢inom uzorka. Kod vrlo malih uzoraka
bilo samo referentne, samo fokalne ili obje grupe, ¢ak i Cestice kod kojih postoji vrlo velika
razlika u funkcioniranju mogu ostati neidentificirane. Obi¢no se sugerira upotreba vecih
uzoraka kad se koriste IRT metode s dva ili tri parametra (Clauser i Mazor, 1998).

Sto se pak MIMIC metode ti¢e, kako bi se postigli to¢ni rezultati fokalna skupina ne bi
smjela imati manje od 100 ispitanika. lako, s obzirom da snaga raste s porastom
diskriminativnosti Cestica (Ankenmann i sur., 1999), manje fokalne skupine mogu biti
prihvatljive ukoliko su Cestice visoko diskriminativne (kao primjerice kod instrumenata iz
podrucja psihopatologije (Rodebaugh i sur., 2004).

Prema Finchu (2005), veli¢ina fokalne skupine znacajnije utjeCe na snagu IRT-LR
metode nego na MIMIC. Pogotovo je tome tako kada je prisutan DIF medu sidriSnim
cesticama.

Sto se omjera izmedu referentne i fokalne skupine ti¢e, snaga je manja kad su uzorci
nejednaki (Kristjansson i sur., 2005). To nas ne bi trebalo ¢uditi, s obzirom da velike razlike u
veli¢ini grupa znace da na svakoj razini ukupnog rezultata postoji relativno manje ispitanika u
fokalnoj nego u referentnoj skupini koje je mogucée izravno usporediti. S obzirom na to,
efektivni uzorak za usporedbu je manji, a onda je i snaga niza. U istrazivanju Houa i suradnika
(2014), stope snage su se povecavale s porastom veli¢ine uzorka, neovisno o drugim
¢imbenicima. Woods je 2009. otkrila da je potrebna veli¢ina uzorka za adekvatnu snagu i
relativno to¢ne procjene vecine parametara ¢estica manja kod MIMIC modela nego kod IRT-
LR metode. Unato¢ tome, IRT-LR metoda je uvijek imala ve¢u snagu u detekciji nejednolikog
DIF-a.

Duljina instrumenta vjerojatno nema veliki utjecaj na statisticku snagu metoda ili
to¢nost procjene parametara Cestice, no duzi instrumenti mogu dati tocnije procjene razlika u
grupnim sposobnostima (Woods, 2009). U nekim se pak situacijama MIMIC metoda pokazala
snaznijom od IRT-LR metode kod duljih testova (Finch, 2005). Sli¢no su potvrdili i Wang i
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Shih (2010). Naime, oni su ustanovili da MIMIC ima jednaku ili ve¢u snagu otkrivanja DIF-a
kod duljih instrumenata (50 Cestica), ali nije tako ucinkovit kod krac¢ih instrumenata (20
Cestica).

Veli¢ina DIF-a takoder ima utjecaj na stope snage. U ve¢ spomenutom istrazivanju
Houa i suradnika (2014), ve¢i DIF odgovarao je veé¢im stopama snage otkrivanja jednolikog
DIF-a, neovisno o veli¢ini uzorka.

3.2. Empirijski podaci

3.2.1. Izvor podataka

U dijelu istraZivanja u kojem su koriSteni empirijski podaci rije¢ je bilo o sekundarnim
podacima prikupljenih Upitnikom emocionalne kompetentnosti, UEK-45, koji su dobiveni od
samog autora instrumenta, Vladimira TakSica.

Tablica 2. Broj ispitanika u pojedinim drZavama

Drzava M Z NA N %

Hrvatska 235 522 1 758 149
Portugal 157 192 0 349 6.9
Finska 54 174 0 228 45
Svedska 79 133 0 212 42
Slovenija 171 389 0 560 11.0
Spanjolska 13 106 0 119 2.3
Japan 132 483 0 615 121
Kina 247 637 0 884 174
Indija 181 223 0 404 8.0
Argentina 95 208 0 303 6.0
Srbija 64 162 0 226 4.4
SAD 37 55 1 93 1.8
Turska 229 101 0 330 6.5
Ukupno 1694 3385 2 5081 100
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Baza podataka objedinjavala je odgovore ispitanika dobivene u razliitim
istraZivanjima u kojima je koriSten upitnik UEK-45, provedenih u 13 zemalja: Hrvatskoj,
Portugalu, Finskoj, Svedskoj, Sloveniji, Spanjolskoj, Srbiji, Japanu, Kini, Indiji, Argentini,
Turskoj i Sjedinjenim Ameri¢kim Drzavama. Upitnik je ispunio 5081 ispitanik (3385 Zenskog
i 1694 muskog spola). Nacionalna i spolna raspodjela prikazana je u Tablici 1. Zenske
ispitanice Cinile su dvije tre¢ine, a muski ispitanici jednu trec¢inu uzorka. Najmanji uzorak bio
je prikupljen u SAD-u (93 ispitanika), a najveci u Kini (615 ispitanika).

3.2.2. Instrument

Upitnik emocionalne kompetentnosti (UEK-45) (Taksi¢, 2002) mjera je emocionalne
inteligencije kao osobine li¢nosti. Konstruiran je na uzorku hrvatskih srednjoskolaca
produkcijom Cestica u okviru Mayer-Salovey modela (Mayer i Salovey, 1997) s Cetiri grane i
cetiri razvojna stupnja seta emocionalnih sposobnosti. Tako je u prvoj verziji dobiveno 16
razliCitih skala s ukupno 136 cestica (Taksi¢, 1998). Kasnije je Upitnik skracen na tri skale s
ukupno 45 Cestica (Taksi¢, 2002).

Skala sposobnosti uo¢avanja i razumijevanja emocija (UR) sastoji se od 15 Cestica
(primjer Cestice: , Kada sretnem poznanika, odmah shvatim kako je raspolozen.*), Skala
sposobnosti izrazavanja i imenovanja emocija (II) sastoji se od 14 Cestica (primjer Cestice:
,»Gotovo uvijek mogu rijeCima opisati svoje osjecaje 1 emocije.), a Skala sposobnosti
regulacije 1 upravljanja emocijama (RU) sastoji se od 16 Cestica (primjer Cestice: ,,Dobro
raspolozenje mogu zadrzati i ako mi se nesto lose dogodi. ).

UEK-45 preveden je prema nacelima dvostrukog prijevoda (engl. back-translation)
(van de Vijver i Hambleton, 1996) i primijenjen u razli¢itim drzavama. Zadatak ispitanika
prilikom ispunjavanja upitnika tipa papir-olovka je procijeniti koliko se pojedina tvrdnja
sadrzana u upitniku odnosi na njega odgovaraju¢i na skali od 1 (,,uopée NE*) do 5 (,,u
potpunosti DA®).

Skale UEK-45 pokazale su zadovoljavaju¢u pouzdanost u razli¢itim uzorcima ispitanika
(Taksi¢ 1 sur., 2009). Korelacije medu skalama UEK se kre¢u u rasponu od .35 do .51 1
omogucuju formiranje ukupnog rezultata, kao mjere opée emocionalne kompetentnosti.

Kraca verzija upitnika koja sadrzi 27 Cestica odabrana je radi pojednostavljivanja nacrta
istrazivanja, te s obzirom da je u istrazivanju Taksi¢a i suradnika(2013) imala najvecu
kroskulturalnu ekvivalentnost.
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4. REZULTATI

4.1. Rezultati simulacijskog istrazivanja
4.1.1. Rezultati pogreske tipa I

U ovom dijelu bit ¢e opisani rezultati analiza pomocu kojih se pokusao dati odgovor na
prvo istrazivacko pitanje, koje je glasilo:

Koja od ove 3 metode (IRT-LR, MIMIC ili LogR) najbolje funkcionira u razli¢itim
simuliranim scenarijima po pitanju pogreske tipa I koja predstavlja stupanj neispravnih
otkrivanja DIF-a?

S obzirom da su u ovim analizama promatrane samo situacije bez simuliranog DIF-a,
vrsta DIF-a i veli¢ina DIF-a su bile konstantne varijable, a manipulirane su razine samo
preostale 3 nezavisne varijable: prisustvo/odsustvo stvarnih grupnih razlika, odnos veli¢ina
referentne i fokalne skupine i korelacija medu latentnim osobinama. S obzirom na to, postojalo
je 8 razlicitih situacija (2*2%*2).

Tablica 3. Stope laznih detekcija (pogresaka tipa I) u svim simuliranim uvjetima

Uvjet
p R1500/F500 R1000/F1000
IRT-LR LR-R LR-T MIMIC IRT-LR LR-R LR-T MIMIC
Grupna
razlika .00 .040 .060 .070 170 .065 .075 .055 .200
.50 .045 .085 .070 140 .035 .090 .045 275
M .043 .073 .070 155 .050 .083 .050 .238
Bez grupne
razlike .00 .020 .040 .035 .070 .085 .040 .040 .045
.50 .045 .045 .040 .060 .045 .040 .070 .045
M .033 .043 .038 .065 .065 .040 .055 .045
Prosjek .038 .058 .054 110 .058 .061 .053 141

Napomena. R1500/F500 = uvjet s neuravnotezenim veli¢inama grupa; R1000/F1000 = uvjet s uravnoteZenim
veli¢inama grupa
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Radi lakSe usporedbe, graficki je prikazan prosjek rezultata stopi pogreski tipa [ na obje
analizirane Cestice (Cestica 1 1 Cestica 28). Na grafickom prikazu vidljive su i granicne
vrijednosti Bradleyevog kriterija liberalne robusnosti ( 0.025 < pogreska tipa | < 0.075).

MIMIC metoda je u svim kombinacijama u kojima je bila prisutna stvarna razlika medu
osobinama, neovisno o druge dvije nezavisne varijable, imala stopu pogreski tipa I iznad gornje
vrijednosti Bradleyevog kriterija liberalne robusnosti, te je dobro kontrolirala pogresku tipa I
samo u situacijama odsustva stvarne razlike medu grupama.

Osim analize deskriptivnih pokazatelja i vizualne inspekcije grafova, napravljena je
analiza varijance s mjeSovitim nacrtom u kojoj je metoda bila faktor unutar subjekata, a
prethodno navedene tri nezavisne varijable bile su faktori izmedu subjekata. Mauchlyjev test
nije bio znacajan, pa je s obzirom na to pretpostavka sferi¢nosti bila ispunjena.

Cetverosmjerna interakcija nije bila zna¢ajna, ali dobivene su dvije zna¢ajne trosmjerne
interakcije, trosmjerna interakcija metode, prisustva stvarne razlike medu skupinama i odnosa
veli¢ina skupina (F(1.938, 15.502)=10.715, p<.01, np?>=.573), te trosmjerna interakcija metode,
odnosa veli¢ina skupina i korelacije medu latentnim osobinama (F(1.938, 15.502)=5.271,
p<.05, np?=.397).

I u situaciji s neuravnotezenim i u situaciji s uravnotezenim odnosom veli¢ina
referentne 1 fokalne skupine dvosmjerna interakcija metode 1 prisustva stvarne razlike medu
skupinama bila je statisticki znacajna (F(1.901,11.405)=8.115, p<.01, np?=.575, odnosno
F(3,18)=22.688, p<.001, np?=.791). Stoga su dalje provjeravani jednostavni glavni efekti obiju
varijabli.

I u situaciji s neuravnotezenim 1 u situaciji s uravnotezenim odnosom veli¢ina
referentne i fokalne skupine, uz prisustvo stvarne razlike medu grupama, MIMIC metoda imala
je statisticki znacajno vise pogreSaka tipa I od svih ostalih metoda, a stopa pogresSaka tipa I nije
se znacajno razlikovala izmedu preostale tri metode. U odsustvu pak grupnih razlika metode
se medusobno nisu znacajno razlikovale po pitanju broja pogreSaka tipa I.

Sto se jednostavnog glavnog efekta prisustva/odsustva stvarne razlike medu grupama
ti¢e, u situaciji s neravnotezom veliCina grupa samo je MIMIC metoda imala znacajno vise
pogresaka tipa I u prisustvu stvarne razlike medu grupama nego u njenom odsustvu. U situaciji
uravnotezenih grupa, osim MIMIC metode 1 logisticka regresija s bruto rezultatima imala je
znacajno vise pogresaka u prisustvu grupnih razlika.

Takoder, MIMIC metoda je jedina metoda kod koje se broj pogreSaka tipa I znacajno
razlikovao ovisno o tome jesu li grupe bile jednake ili razliCite veli¢ine. Kad su grupe bile
jednake velicine MIMIC metoda je imala znacajno viSe pogreSaka tipa I, nego kad su grupe
bile razlicite velicine. Isto tako, MIMIC metoda je jedina kod koje je broj pogresSaka tipa I
ovisio o korelaciji medu latentnim osobinama, ali samo u situaciji s uravnoteZenim omjerom
veli¢ina grupa, i to na nacin da je viSe pogresaka tipa I bilo u situaciji u kojoj nije bilo korelacije
medu latentnim osobinama.
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Slika 18. Prikaz stopa pogresaka tipa [

Grupne razlike (p=.00) Bez grupnih razlika (p=.00)

%

_
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Stopa pogresaka tipa I
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ZRTLR :LR-R QLR-T |IMmMC

Napomena: Referentne linije upucuju na Bradleyjev kriterij liberalne robusnosti.

Opcenito govorec¢i, obje vrste logisticke regresije i IRT-LR metoda dobro su
kontrolirale pogresku tipa I, a interakcijska MIMIC metoda imala je poviSene stope laznih
detekcija u situacijama u kojima je postojala stvarna grupna razlika u sposobnostima.
Logisticka regresija s bruto rezultatima imala je znacajno viSe pogresaka tipa I u prisustvu
grupnih razlika, ali samo u uvjetu s uravnoteZenim grupama. Interakcijska MIMIC metoda
imala je znaCajno viSe pogresaka tipa I u uvjetu s uravnoteZenim grupama i nekoreliranim
latentnim osobinama.

4.1.2. Rezultati statisticke snage

U ovom dijelu navedeni su rezultati analiza pomoc¢u kojih se pokusalo odgovoriti na
drugo istrazivacko pitanja, a koje je glasilo:
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Koja od ove 3 metode najbolje funkcionira u razli¢itim simuliranim scenarijima po
pitanju statisticke snage koja predstavlja tocnost detekcije DIF-a?

U donjim tablicama navedene su stope odbacivanja nulte hipoteze odnosno stope to¢ne
detekcije DIF-a za sve Cetiri usporedivane metode, i to zasebno za jednoliki i zasebno za
nejednoliki DIF. Stope to¢ne detekcije su prosjecne stope dobivene na obje ispitivane Cestice
u kojima je simuliran DIF (Cestica 1 i Cestica 28).

Tablica 4. Stope snage (tocnih identifikacija) u uvjetima s jednolikim DIF-om

JEDNOLIKI p R1500/F500 R1000/F1000
DIF

IRT-LR LR-R LR-T MIMIC IRT-LR LR-R LR-T MIMIC

niski DIF, .00 575 .780 .770 .730 .740 .860  .880 .865
bez grupne
razlike .50 .580 .765  .780 .780 720 .865  .875 .870
M 578 J73 775 755 .730 863  .878 .868
niski DIF, .00 535 .690  .760 590 .680 .780  .855 725
grupna razlika
.50 .520 .675  .750 575 .690 850  .910 .760
M 528 .683  .755 583 .685 815  .883 743
NISKI DIF .553 728 765 .669 .708 .839  .880 .805

umjereni DIF, -00 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
bez grupne

razlike .50 .995 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
M .998 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
umjereni DIF, .00 .990 995 995 995 1.000 1.000 1.000 1.000
grupna razlika
.50 .995 1.000 1.000 990 1.000 1.000 1.000 1.000
M .993 998  .998 993 1.000 1.000 1.000 1.000
UMJERENI DIF .995 999 999 .996 1.000 1.000 1.000 1.000

Napomena. R1500/F500 = uvjet s neuravnotezenim veli¢inama grupa; R1000/F1000 = uvjet s uravnotezenim
veli¢inama grupa
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Jednoliki DIF

Kao grani¢na vrijednost za stopu tocnih detekcija koriStena je vrijednost od 0.80 za
izvrsnu statisticku snagu i 0.70 za umjerenu. S obzirom na to, najboljom u detekciji jednolikog
DIF-a se pokazala logisticka regresija s procjenom latentne vrijednosti, koja je u svim
situacijama s uravnotezenim odnosom veli¢ina skupina imala stopu to¢nih identifikacija DIF-
a visu od grani¢ne vrijednosti. Vrlo slicno funkcionirala je i logisticka regresija s bruto
rezultatima.

Sve su metode bile ucinkovite u detekciji umjerenog jednolikog DIF-a, uz (gotovo)
100%-tnu uspjesnost. Otkrivanje niskog jednolikog DIF-a je bilo prilicno losije, posebno u
situacijama s neuravnoteZzenom veli¢inom skupina, u kojima nijedna metoda nije dosegla
zadovoljavajucu razinu detekcije.

Kod uravnotezenih veli¢ina skupina najslabije je funkcionirala IRT-LR metoda sa
stopama detekcije od 0.68 do 0.74. I inace je ova metoda imala niske stope snage gotovo u
svim situacijama s nejednolikim DIF-om, a funkcionirala je nesto bolje, ali ipak nedovoljno
dobro, samo u situacijama s uravnotezenim grupama i1 bez prisustva grupne razlike u
sposobnostima.

Logisticka regresija s bruto rezultatima imala je odlicne stope snage gotovo u svim
uvjetima s uravnoteZzenim omjerom grupa. S druge strane, kad su veli¢ine grupa bile razlicite,
na snagu je utjecalo prisustvo grupnih razlika u sposobnosti, u ¢ijem prisustvu je ova metoda
imala neprihvatljive stope snage.

Interakcijska MIMIC metoda imala je isti obrazac stopa snage, samo uz nesto niZe
vrijednosti. U uvjetima jednakih grupa funkcionirala je izvrsno kada nije bila simulirana razlika
u grupnim sposobnostima, a umjereno dobro kada je ona simulirana. U uvjetima nejednakih
grupa funkcionirala je umjereno dobro bez prisustva razlika u sposobnosti, ali je imala
neprihvatljive stope snage kad su razlike bile prisutne.

Logisticka regresija s latentnom procjenom nadmaSila je ostale metode u svim
simuliranim uvjetima. Imala je izvrsne stope snage u uvjetima s jednakim grupama, a
funkcionirala je umjereno dobro kada su grupe bile nejednake veli¢ine.

Korelacija medu latentnim osobinama nije pokazala jednoobrazan utjecaj na
ucinkovitost metoda po pitanju stopa snage detekcije DIF-a.

Nejednoliki DIF

Sto se detekcije nejednolikog DIF-a tige, stope toéne identifikacije su generalno niZe
nego stope detekcije jednolikog DIF-a. Nijedna metoda nije postigla zadovoljavajucu razinu
snage otkrivanja niskog nejednolikog DIF-a.

Kod te vrste DIF-a najviSu stopu detekcije postigla je logistiCka regresija s bruto
rezultatima u situaciji s uravnotezenim odnosom grupa, prisutnom grupnom razlikom te
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korelacijom medu latentnim osobinama (0.65). No, s obzirom da je u ovim uvjetima logisticka
regresija s bruto rezultatima imala 1 poviSene stope pogresaka tipa I, ovaj nalaz treba uzeti s

rezervom.

Najnizu stopa detekcije imala je IRT-LR metoda u uvjetu s nejednakim grupama,
korelacijom medu latentnim osobinama i grupnom razlikom u sposobnostima (0.365).

Tablica 5. Stope snage (tocnih identifikacija) u uvjetima s nejednolikim DIF-om

NEJEDNOLIKI p R1500/F500 R1000/F1000
DIF IRT-LR LR-R LR-T MIMIC IRT-LR LR-R LR-T MIMIC
niski DIF, .00 .380 400 435 540 465 515 545 430
bez grupne razlike
50 .370 .355 385  .455 420 475 525 545
M .375 378 410 498 443 495 535 488
.00 .375 530 455 430 485 635 535 430
niski DIF,
grupna razlika 50 .365 515 430 410 445 .650 545 485
M .370 523 443 420 465 643 540 458
NISKI DIF 373 450 426 459 454 .569 .538 473
umjereni DIF, .00 .835 .830 .855  .895 .895 940 .950 910
bez grupne razlike
50 .820 .845 .865  .895 870 .890 .895 930
M .828 .838 .860  .895 .883 915 923 920
.00 .810 .880 .885  .695 .920 .925 .860 745
umjereni DIF,
grupna razlika .50 .780 910 .855  .705 .920 .955 .950 740
M .795 .895 .870  .700 .920 .940 .905 743
UMJERENI DIF 811 .866 .865  .798 901 .928 914 831

Napomena. R1500/F500 = uvjet s neuravnotezenim veli¢inama grupa; R1000/F1000 = uvjet s uravnotezenim

veli¢inama grupa
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Sto se pak umjerenog nejednolikog DIF-a ti¢e, sve metode su funkcionirale zna¢ajno
bolje, s tim Sto je najviSe detekcija ponovno imala logisticka regresija s procjenom latentne
osobine, a najslabije je funkcionirala MIMIC metoda i to u situacijama s prisutnom stvarnom
razlikom medu grupama. No, i u tim situacijama stope su bile umjereno dobre.

Generalno govoreci, s povec¢anjem veli¢ine DIF-a od niskog do umjerenog doslo je do
znatnog povecéanja ucinkovitosti svih metoda.

Nisu uocene velike razlike u stopi detekcije s obzirom na prisustvo ili odsustvo
korelacije medu latentnim osobinama.

U¢inci simulacijskih ¢imbenika

Statisticka znacajnost uocenih razlika na deskriptivnoj razini provjerena je pomocu
Sestosmjerne analize varijance s mjeSovitim nacrtom. Parcijalna kvadrirana eta koriStena je kao
mjera veli¢ine ucinka svake varijable.

S obzirom da je Mauchly's W (¥?(5)=110.435, p<.001) bio statisti¢ki znacajan, zbog
narusene pretpostavke sferiCnosti u interpretaciji je upotrjebljena p-vrijednost dobivena
pomocu Greenhouse-Geiserove korekcije stupnjeva slobode.

Dobivene su dvije znacajne Cetverosmjerne interakcije velikog efekta izmedu sljedecih
nezavisnih varijabli: 1) metode, vrste DIF-a, veli¢ine DIF-a i prisustva/odsustva prave razlike
medu skupinama (F(2.059, 65.899)=12.150, p<.001, np?=.275); te 2) metode, vrste DIF-a,
veli¢ine DIF-a i uravnoteZenosti veli¢ina referentne i fokalne skupine (F(2.059,65.899)=3.277,
p<.05, np?=.093). Korelacija medu latentnim osobinama nije se pokazala zna¢ajnim faktorom
pri razlikovanju uc¢inkovitosti pojedinih metoda, a nije utjecala niti na broj to¢nih identifikacija
opcenito.

Neovisno o veli¢ini DIF-a i prisustvu grupnih razlika u sposobnosti, sve su metode bolje
detektirale jednoliki nego nejednoliki DIF. Takoder, sve metode su bile konzistentno bolje u
detekciji umjerenog nego niskog DIF-a.

Stvarne razlike u sposobnosti

U Tablici 6. saZeti su rezultati prve Cetverosmjerne interakcije (metoda X vrsta DIF-a
X veli¢ina DIF-a X stvarne razlike u sposobnosti).

Kada su istovremeno bile prisutne grupne razlike u sposobnosti 1 niski DIF, logisti¢ka
regresija s latentnom procjenom bila je statisticki znacajno bolja od ostalih metoda u
identificiranju jednolikog DIF-a, a logisticka regresija s bruto rezultatima u identificiranju
nejednolikog DIF-a. Najnize stope snage i s jednolikim i nejednolikim DIF-om imala je IRT-
LR metoda, ¢ak i u odsustvu grupnih razlika u sposobnosti.
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U uvjetima umjerenog DIF-a, metode su bile podjednako dobre u identificiranju
jednolikog DIF-a, i to neovisno o prisustvu stvarnih razlika u sposobnosti. S druge strane, kad
je simuliran nejednoliki DIF, interakcijska MIMIC metoda imala je poteskoce u otkrivanju
DIF-a u situacijama s prisutnom stvarnom razlikom u sposobnostima. U tim je uvjetima
najbolje po pitanju snage funkcionirala logisti¢ka regresija s bruto rezultatima.

Tablica 6. Usporedba ucinkovitosti metoda detekcije DIF-a u ovisnosti o stvarnim grupnim razlikama

Vrsta i veli¢ina DIF-a Stvarna grupna razlika Bez stvarne grupne razlike
niski LR-T > LR-R> MIMIC > IRT-LR IRT-LR < (LR-R = LR-T = MIMIC)
jednoliki DIF
umjereni nema razlike u ucinkovitosti metoda  nema razlike u u¢inkovitosti metoda
jednoliki DIF
niski LR-R > LR-T, IRT-LR < (LR-R = LR-T = MIMIC)
nejednoliki DIF LR-T=MIMIC,

MIMIC > IRT-LR
umjereni LR-T > MIMIC, IRT-LR < (LR-R = LR-T = MIMIC)
nejednoliki DIF MIMIC = LR-R,

LR-R > IRT-LR

Napomena. Tablica predstavlja sazetak jednostavnih glavnih efekata metode u Cetverosmjernoj ANOVA-i
izmedu metode, vrste DIF-a, veli¢ine DIF-a i grupne razlike. U¢inkovitost metoda je usporedena upotrebom
simbola<, >i =.

Dakle, prisustvo grupnih razlika u sposobnostima najvise je utjecalo na MIMIC
metodu, koja je u prisustvu stvarnih razlika imala statisticki znafajno manje to¢nih
identifikacija. Ostale metode su bile relativno robusne po pitanju ovog faktora.

Omjer veli¢ina grupa

Tablica 7. sazima rezultate druge ¢etverosmjerne interakcije (metoda X vrsta DIF-a X
veli¢ina DIF-a X omjer veli¢ina grupa).

Sve metode su imale podjednako dobre stope snage kad su veli¢ine grupa bile jednake.
U uvjetima s nejednakim grupama, u€inkovitost je ovisila o ostala dva ¢imbenika. U otkrivanju
niskog jednolikog DIF-a najbolje je funkcionirala logisti¢ka regresija s latentnom procjenom,
anajlosije IRT-LR metoda. Kad umjerenog jednolikog DIF-a nije bilo razlike medu metodama.
Kod nejednolikog DIF-a najlosije je funkcionirala IRT-LR metoda i to neovisno o njegovoj
veliCini.
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Tablica 7. Usporedba ucinkovitosti metoda detekcije DIF-a u ovisnosti o omjeru velic¢ina grupa

Vrsta i veli¢ina DIF-a R1000/F1000 R1500/F500
niski nema razlike u uéinkovitosti IRT-LR < LR-R,
jednoliki DIF metoda LR-R = MIMIC,
MIMIC < LR-T
umjereni nema razlike u uc¢inkovitosti nema razlike u ucinkovitosti metoda
jednoliki DIF metoda
niski nema razlike u u¢inkovitosti IRT-LR < LR-R,
nejednoliki DIF metoda LR-R = MIMIC,
MIMIC < LR-T
umjereni nema razlike u uéinkovitosti IRT-LR < (LR-R = MIMIC = LR-T)
nejednoliki DIF metoda

Napomena. Tablica predstavlja saZetak jednostavnih glavnih efekata metode u Getverosmjernoj ANOVA-i
izmedu metode, vrste DIF-a, veli¢ine DIF-a i omjera veli¢ine grupa. Ucinkovitost metoda je usporedena
upotrebom simbola <, >i =.

Odabir najucinkovitije metode

S obzirom na prethodno opisane analize stopi pogreSaka tipa I 1 stopi tocnih
identifikacija DIF-a, naju¢inkovitijom se po pitanju oba kriterija pokazala logisticka regresija
s latentnom procjenom osobina.

4.2. Rezultati DIF-analiza na realnim podacima

U ovom dijelu istrazivanja provjeravala se u¢inkovitost ispitivanih metoda u otkrivanju
razli¢itog funkcioniranja Cestica s obzirom na varijablu spola, kako bi se pokusalo odgovoriti
na trece istrazivacko pitanje, a koje je glasilo:

Koja od ove 3 metode najbolje funkcionira u realnim uvjetima, te postoji li slaganje
izmedu ucinkovitosti metoda u simuliranim i realnim uvjetima?

4.2.1. Mjerna invarijantnost Upitnika emocionalne kompetentnosti UEK-27

Preduvjet za provodenje analiza dimenzionalnosti Upitnika emocionalne
kompetentnosti UEK-27, kao i analiza diferencijalnog funkcioniranja estica za muske i zenske
ispitanike na kros-kulturalnom uzorku bilo je pronalazak mjerno invarijantnog uzorka s
obzirom na drzavu.
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Za provjeru mjerne invarijantnosti upitnika koriStena je nova metoda iz podrucja
mrezne psihometrije — eksploratorna graficka analiza (EGA) koja omogucéava provjeru
dimenzionalnosti psihologijskih konstrukata (Golino & Epskamp, 2017). Za ovu analizu
koristen je paket EGAnet (Golino & Christensen, 2019), verzija 2.0.0. Eksploratorna graficka
analiza provedena je na svih 13 zemalja zasebno, a rezultati su prikazani na Slici 7. u Privitku
4.

Kada se primjenjuje EGA, smatra se da je razina konfiguralne invarijantnosti postignuta
ukoliko se isti ¢vorovi (Cestice) nalaze u istim zajednicama u svim skupinama koje se
usporeduju. Naime, za razliku od provjere mjerne invarijantnosti u okviru konfirmatorne
faktorske analize, ovaj pristup ne dopusSta postojanje bilo koje razine neslaganja u
konfiguracijama (tj. ne dozvoljava se parcijalna konfiguralna invarijantnost) prije nego §to se
prijede na provjeru metricke invarijantnosti (Jamison i sur., 2022). Jamison i sur. (2022) stoga
preporucuju provodenje bootEGA analize na cjelokupnom uzorku, provjeru razine stabilnosti
Cestica, te eliminaciju onih koji imaju tu vrijednost nizu od .70. Zatim se provodi zasebna EGA
analiza na svakoj od komparativnih grupa.

S obzirom da u ovom slucaju eliminacija ¢estica nije bila opcija, nego je cilj bio zadrzati
Sto veci broj originalnih Cestica, a smanjenje veli¢ine ukupnog uzorka, s obzirom na pocetnu
veli¢inu, jest bila opcija, bootEGA i analiza stabilnosti Cestica nisu provedene, nego se odmah
pristupilo usporedbi EGA rjeSenja pojedinih zemalja. Zatim su eliminirane one zemlje u kojima
nije dobivena teorijski o¢ekivana konfiguracija.

Rije¢ je o sljede¢im zemljama: Hrvatska, Portugal, Finska, Svedska, Japan, Indjija,
Srbija, SAD i Turska. Dakle, konfiguralnu invarijantnost iskazale su samo Slovenija,
Spanjolska, Kina i Argentina. Metri¢ka invarijantnost je stoga provjerena samo na uzorcima iz
te Cetiri zemlje. Metrika invarijantnost se u okviru eksploratorne graficke analize dokazuje
tako da se ekvivalentnost mreZznih opterec¢enja provjerava pomocu permutacijskih testova.
Glavna prednost testiranja permutacija u odnosu na tradicionalno testiranje hipoteza je znatno
manje pretpostavki o distribuciji varijable u populaciji (Chihara i Hesterberg, 2018).

S obzirom da se viSestrukim usporedbama povecava vjerojatnost javljanja pogreske tipa
I, preporuka je da se dobivene p-vrijednosti prilagode pomoc¢u Benjamini-Hochbergovog
postupka (BH-postupak) (Benjamini i Hochberg, 1995). Prije provedenog BH postupka
metricku neekvivalentnost iskazivale su tri Cestice sa Subskale sposobnosti izrazavanja i
imenovanja emocija, Cestica 112 (,,Kada me netko pohvali (nagradi), radim s vise elana.®),
Cestica I14 (,,Kada sam dobrog raspolozenja svaki mi se problem cini lako rjesiv.*) i Cestica 117
(,,Vecinu svojih osjecaja mogu prepoznati.*).
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Tablica 8. Rezultati eksplorativne graficke analize UEK-27

Cvor Zajednica Razlika p- B-H prilagodena
vrijednost p-vrijednost

Kada vidim kako se netko osje¢a, obi¢no 1 -.014 .840 .986
znam S§to mu se dogodilo. (UR1)

Kod prijatelja mogu razlikovati kada je 1 .045 296 .666
tuzan, a kada razocCaran. (UR2)

Mogu to¢no odrediti emocije neke osobe 1 .010 .840 .986
ako je promatram u drustvu. (UR3)

Mogu zapaziti kada se netko osjeca 1 -.099 .054 .364
bespomocno. (UR4)

Prema izrazu lica mogu prepoznati necija 1 -.057 372 .688
osjecanja. (URS)

Prepoznajem prikrivenu ljubomoru kod 1 -.067 138 .621
svojih prijatelja. (URG)

Primijetim kada netko nastoji prikriti lose 1 -.012 834 .986
raspolozenje. (UR7)

Primijetim kada netko osjec¢a krivnju. 1 -.004 .956 .998
(URS8)

Primijetim kada netko prikriva svoje 1 -.05 .382 .688
prave osjecaje. (UR9)

Primijetim kada se netko osjeca potisteno. 1 091 .108 .583
(UR10)

Uoc¢im kada se netko ponasa razli¢ito od 1 -.025 .624 .986

onoga kako je raspolozen. (UR11)

Iz neugodnih iskustava uc¢im kako se 2 -.006 948 .998
ubuduce ne treba ponasati. (RU1)

Kada me netko pohvali (nagradi), radim s 2 119 162 .624
vise elana. (RU2)

Kada sam dobro raspolozen, tesko me je 2 .042 522 .880
oneraspoloziti. (RU3)

Kada sam dobrog raspoloZenja svaki mi 2 -.001 .998 .998
se problem ¢ini lako rjesSiv. (RU4)

Kada se osje¢am sretno i raspoloZeno, 2 017 816 .986
tada najbolje u¢im i pamtim. (RUS)

Nastojim ublaziti neugodne emocije, a 2 024 720 .986
pojacati pozitivne. (RU6)
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Nema nista loSe u tome kako se obi¢no 2 .019 .826 .986
osjec¢am. (RU7)

Pokusavam odrzati dobro raspoloZenje. 2 -.108 254 .666
(RUB)

Sto se mene tie, potpuno je u redu ovako 2 -.071 290 .666
se osjecati. (RU9)

Gotovo uvijek mogu rijeCima opisati 3 -.046 .380 .688
svoje osjecaje i emocije. (I11)

Lako mogu nabrojiti emocije koje 3 -.126 .016* 324
trenutno dozivim. (112)

Mogu dobro izraziti svoje emacije. (113) 3 .087 204 .666
Mogu opisati kako se osjecam. (I114) 3 -.241 .002** .054
Mogu opisati svoje sadaSnje stanje. (II5) 3 .076 244 .666
Vecinu svojih osjecaja lako mogu 3 -.001 992 .998
imenovati. (116)

Vecinu svojih osjecaja mogu prepoznati. 3 160 .006** .081
n7)

Napomena: * p<.05; ** p<.01

Usporedba mreZnih opterecenja u navedene cCetiri zemlje uz primjenu BH postupka
pokazala je da su sve Cestice UEK-27 metri¢ki invarijantne (Slika 20..

Provjerena je i stabilnost trofaktorskog rjeSenja na ovom mjerno-invarijantnom uzorku

pomocu bootEGA analize s 500 replikacija. Dobiveno je savrSeno stabilno rjeSenje u svih 500
replikacija (Slika 21.).
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Slika 19. Prikaz metricki invarijantnih uzoraka dobiven metodom eksploratorne graficke analize

Spanjolska Slovenija Argentina

Napomena: 1 = Skala sposobnosti uocavanja i razumijevanja emocija (UR); 2 = Skala sposobnosti regulacija i upravljanja emocijama (RU); 3= Skala sposobnosti izrazavanja
i imenovanja emocija (1)



Slika 20. Rezultati bootEGA analize stabilnosti tro-faktorskog rjesenja na mjerno-invarijantnom
uzorku
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Napomena: 1 = Skala sposobnosti uoavanja i razumijevanja emocija (UR); 2 = Skala sposobnosti regulacija i
upravljanja emocijama (RU); 3= Skala sposobnosti izrazavanja i imenovanja emocija (II)

4.2.2. Dimenzionalnost Upitnika emocionalne kompetentnosti UEK-27

Zatim je provjeravana dimenzionalnost Upitnika emocionalne kompetentnosti, verzije
s 27 Cestica. Prethodna istrazivanja UEK, u okviru klasi¢ne testne teorije uz upotrebu
konfirmatorne faktorske analize, pokazala su da postoje 3 vazna faktora koji odgovaraju trima
subskalama upitnika, te da su oni medusobno dovoljno korelirani da se moze pretpostaviti da
je u pozadini generalni faktor emocionalne inteligencije.

Dimenzionalnost se sada Zeljela provjeriti u okviru teorije odgovora na zadatak. Pritom
je koristen mirt paket u programu RStudio.

Usporedena su Cetiri jednodimenzionalna modela: model stupnjevitih odgovora
(GRM), generalizirani model djelomi¢nog bodovanja (GPCM), model skala ocijenjivanja
(RSM), model djelomi¢nog bodovanja (PCM), te jedan visedimenzionalni model —
visedimenzionalni model stupnjevitih odgovora (eng. multidimensional graded response
model, MGRM).

Pretpostavku jednodimenzionalnosti provjerili smo upotrebom eksplorativne faktorske
analize. Prikladnost polihoricne korelacijske matrice za provodenje faktorske analize
provjerena je Bartlettovim, te Kaiser-Meyer-Olkinovim testom. Determinanta korelacijske
matrice bila je adekvatna (1.6e™®). Vrijednost Kaiser-Meyer-Olkinovog testa 0d.92 upuéuje na
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¢injenicu da je obrazac korelacija relativno kompaktan (parcijalne korelacije medu cesticama
niske), te da bi se faktorskom analizom trebali dobiti jasni i pouzdani faktori. Bartlettov test,
koji provjerava da li se dobivena korelacijska matrica razlikuje od matrice identiteta, odnosno
matrice nultih korelacija, je statisticki znaCajan, S$to znaci da je faktorska analiza prikladan
postupak.

Faktorska analiza provedena je metodom glavnih osi uz forsirano izlu¢ivanje jednog
faktora, a zatim je pretpostavka jednodimenzionalnosti provjerena Kkriterijem omjera prve i
druge svojstvene vrijednosti, Velicerovim MAP testom (engl. minimum average partial test) i
Cattelovim scree testom. lako ne postoji ,,zlatni standard” u pogledu omjera prve i druge
svojstvene vrijednosti koji upucéuje na jednodimenzionalnost, ipak, obi¢no se omjer veéi od 3
smatra dovoljnim (Hattie, 1985; Morizot i sur. , 2007; Slocum-Gori i Zumbo, 2011).

Prvih Cetiri svojstvenih vrijednosti bilo je vece od 1, a prva i druga iznosile su 7.89
odnosno 3.09, $to znaci da im je omjer bio 2.55. S obzirom da je ovaj omjer bio manji od 3, to
je upucéivalo na visedimenzionalnost UEK-27. No, prva svojstvena vrijednost objasnila je 29%
varijance, a jo$ jedan od kriterija kaZze da ukoliko prva svojstvena vrijednost objasnjava vise
od 20% varijance moze se smatrati da je rije¢ o jednodimenzionalnom rjesenju (Hattie, 1985).
S druge strane, Velicerov test minimalne prosjene parcijalnosti sugerirao je rjeSenje sa tri
faktora (Velicer, 1976).

Tablica 9. Testiranje primjerenosti podataka za faktorsku analizu - KMO mjera prikladnosti
uzorkovanja i Bartlettov test

Kaiser-Meyer-Olkinova mjera prikladnosti uzorkovanja .92
Bartlettov test sfericiteta Hi-kvadrat 20485.02
Stupnjevi slobode 351
Znacajnost .000

Vizualni pregled Cattelovog scree testa upucivao je ponovno na Cetverofaktorsko
rjeSenje. Sve u svemu, eksploratorna faktorska analiza je dala proturje¢ne rezultate, ukazujuci
na moguénost postojanja i jednodimenzionalnosti i visedimenzionalnosti u podacima. Ipak,
vise kriterija islo je u prilog visedimenzionalnosti.

Zatim je provjeravana pretpostavka lokalne neovisnosti, prema kojoj bi, nakon
izjednaCavanja ispitanika po latentnoj osobini (procjeni thete), odgovori na pojedinacne Cestice
trebali biti medusobno neovisni. Kr§enje ove pretpostavke moze iskriviti procjenu parametara
Cestica, njihove standardne pogreske, kao i pokazatelje prikladnosti modela za podatke (de
Ayala, 1993).
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Slika 21. Cattellov (scree) dijagram
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Tablica 10. Rezultati faktorske analize

Faktor  Pocetne svojstvene vrijednosti Izlucene sume kvadriranih faktorskih
opterecenja

Ukupno Proporcija ~ Kumulativna Ukupno  Proporcija Kumulativna

varijance proporcija varijance proporcija
varijance varijance
1 7.89 .29 29 7.21 27 27
2 3.09 A1 41
3 1.87 .07 48
4 1.26 .05 52
Omijer prve i druge svojstvene vrijednosti 2.553

Velicerov MAP test

Velicerov minimum

Minimum Broj faktora
MAP? 0.00972 3
MAP* 0.00039 3
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Zaovu LD analizu (engl. local dependance) koristeni su Yenovi Q3 pokazatelji koji se
temelje na rezidualima izmedu opazenih i ocekivanih korelacija medu parovima Cesticama a
izraCunati su pomocu funkcije residuals u paketu mirt.

Kori$tena je grani¢na vrijednost od .2 (Christensen i sur., 2017) — rezidualne korelacije
vise od ove vrijednosti ukazuju na moguénost da u podacima postoji dodatna dimenzija
odnosno latentna osobina pored one koja se mjeri. Ove rezidualne korelacije izraCunate su u
odnosu na svih pet usporedivanih IRT modela.

Svi jednodimenzionalni modeli imali su dosta parova Cestica koje su odstupale od
zadanog modela (izmedu 46 i 75). Najmanje pak parova Cestica koje su odstupale imao je
viSedimenzionalni model stupnjevitih odgovora, njih 9.

Dakle, i ova analiza sugerirala je upotrebu visedimenzionalnog modela kao
primjerenijeg.

Slaganje Cestica s modelom

Kod teorije odgovora na zadatak slaganje modela s podacima provjerava se i na razini
testa i na razini Cestice. Slaganje na razini ¢estice provjereno je upotrebom Orlando-Thissen-
Bjornerovog pokazatelja S-y2 (Bjorner i sur., 2007; Orlando i Thissen, 2000, 2003). Vrijednosti
koje nisu znacajne ukazuju da se Cestica slaze s predlozenim IRT modelom. Kako bi se izbjegla
inflacija pogreski tipa I zbog visestrukih usporedbi koristen je Benjamini-Hochberg postupak
za korekciju (Benjamini i Hochberg, 1995).

Predzadnji redak u Tablici 9. prikazuje koji broj Cestica je pokazao slaganje s pojedinim
modelom. Analiza je pokazala da je svim Cesticama instrumenta od jednodimenzionalnih
modela jednako odgovarao i model stupnjevitih odgovora (GRM) kao i generalizirani model
djelomi¢nih odgovora (GPCM). No, i visedimenzionalni model stupnjevitih odgovora
odgovarao je svim Cesticama modela. Ostala dva modela pokazala su slaganje sa znatno
manjim brojem cestica, model djelomi¢nih odgovora slagao se sa 16, a model skala
ocjenjivanja slagao se samo s 8 Cestica.

Globalno slaganje modela s podacima i usporedba modela

Za razliku od konfirmatorne faktorske analize, usporedba razli¢itith modela 1 odabir
najprikladnijeg u okviru IRT-a mogu se provesti tek nakon S§to se dokazalo postojanje
pretpostavki modela i nakon S$to je ustanovljeno da postoji pristajanje modela Cesticama,
odnosno prikladnost modela na razini Cestice (de Ayala, 2009), zbog ¢ega se pretpostavlja da
je za svaku Cesticu identificiran odgovarajuci IRT model.

Prikladnost modela provjerena je pomocu Cz (Cai i Monroe, 2014) pokazatelja i s njime
povezanim indeksima slaganja. C» pokazatelj je nastao specificno za potrebe procjene
prikladnosti modela iz teorije odgovora na zadatak koji se temelje na ordinalnim podacima, a
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njegova distribucija je sli¢na hi-kvadrat distribuciji. Odabran je jer se pokazalo da funkcionira
bolje od drugih sliénih pokazatelja, M2 (Maydeu-Olivares i Joe, 2006) i M2+ (Cai i Hansen,
2013). Kao primarni indeks slaganja koriStena je RMSEAc2 (engl. Root Mean Square Error of
Approximation), pogreska aproksimacije C. pokazatelja, za koju su izraCunate i granice
pouzdanosti. Tradicionalna grani¢na vrijednost za RMSEA-u je <0.08 i upucuje na primjereno
slaganje, no u slucaju IRT modela treba biti oprezan sa donosenjem zakljucaka, jer se ova
grani¢na vrijednost temelji na modelima koji pretpostavljaju linearan odnos izmedu odgovora
na Cesticu i latentne osobine (Toland i sur., 2017).

Tablica 11. Usporedba prikladnosti razlicitih IRT modela za podatke dobivene UEK-27 upitnikom

PCM GRM GPCM RSM MGRM
LL -57378.62 -56594.02 -56750.54 -57805.32 -54246.92
Broj 109 135 135 135 138
parametara
BIC 115578.2 114204.8 114517.8 115844.1 109533.2
AIC 114975.2 113458 113771.1 115672.6 108769.8
C 11872.13***  11923.84*** 11598.67*** 12553.04*** 1010.86***
(df) (350) (324) (324) (428) (240)
RMSEAc2 0.133 0.138 0.136 0.123 0.041
(90% ClI) (0.130-0.135)  (0.136-0.140) (0.134-0.139) (0.121-0.125) (0.039-0.044)
SRMSR 0.127 0.098 0.099 0.121 0.046
Broj 16 27 27 8 27
adekvatnih
Cestica
Broj 46 75 74 51 9
znacajnih
Q3 parova

Napomena. PCM = model djelomi¢nih odgovora; GRM = model stupnjevitih odgovora; GPCM = generalizirani
model djelomicni odgovora; RSM = model skala ocijenjivanja; mGRM = multidimenzionalni model stupnjevitih
odgovora

Takoder je koriSten i standardizirani prosje¢ni rezidual SRMSR (engl. Standardized
Root Mean Square Residual), koji se preporuca za upotrebu s velikim modelima, a za
usporedbu razli¢itih modela koristeni su Akaikeov (engl. Akaike information criterion, AIC) i
Bayesov informacijski kriterij (engl. Bayesian information criterion, BIC). Kod ovih kriterija
odabire se kao najprikladniji onaj model koji ima najmanji BIC ili AIC.
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Svi pokazatelji slaganja modela s podacima bili su u korist viSedimenzionalnog modela
stupnjevitih odgovora. Stoga su za viSedimenzionalni model stupnjevitih odgovora provjereni
jos i pokazatelji apsolutnog slaganja modela s podacima iz okvira strukturalnog modeliranja,
TFI 1 CFI, te su oba pokazala adekvatno slaganje (.93 odnosno .94).

Dakle, i pokazatelji slaganja modela s podacima i rezultati LD analiza isli su u korist
viSedimenzionalnog stupnjevitog modela.

Sve u svemu, rezultati provjere dimenzionalnosti sugerirali su da je UEK-27
najvjerojatnije visedimenzionalan instrument. Stoga je daljnja analiza pojedinacnih Cestica
napravljena temeljem viSedimenzionalnog modela stupnjevitih odgovora.

No, s obzirom da je viSe od dvije latentne osobine gotovo nemoguce graficki prikazati
u dvodimenzionalnom sustavu, a osim toga ih je vrlo tesko za interpretirati, graficki prikazi
Cestica su temeljeni na jednodimenzionalnom modelu stupnjevitih odgovora. Takoder,
usporedeni su parametri Cestica jednodimenzionalnog GRM s parametrima ¢estica GRM kako
bi se analizirali efekti krivog modeliranja.

Parametri Cestica

Parametri Cestica izraCunati su temeljem visedimenzionalnog modela stupnjevitih
odgovora i prikazani su u Tablicama 10., 11. i 12. Za usporedbu su ondje navedeni i parametri
dobiveni temeljem jednodimenzionalnog modela stupnjevitih odgovora.

Parametri nagiba (a) ili parametri diskriminativnosti mjere koliko dobro Cestica
razlikuje ispitanike s razli¢itim razinama latentne osobine. Sto su vise vrijednosti tog parametra
strmiji su nagibi, a Cestice su bolje u razlikovanju ispitanika. Nagib mozZe jo§ sluZiti 1 kao
indikator snage odnosa izmedu Cestice i latentne osobine, pa viSe vrijednosti parametra
odgovaraju jacoj povezanosti.

Prema vrijednosti parametra nagiba, diskriminativnost ¢estice mozemo klasificirati na
sljedeci nacin (Baker, 2001):

nulta: 0,

vrlo niska: (0.01, 0.34),
niska: (0.35, 0.64),
umjerena: (0.65, 1.34),
visoka: (1.35, 1.69),
vrlo visoka: (1.70, ).

Parametri nagiba UEK-27 variraju od 0.68 do 2.70, s tim da je Cestica 11 najmanje
diskriminativna, a Cestica 23 najdiskriminativnija Cestica upitnika. Sve Cestice su ili umjereno
ili visoko ili vrlo visoko diskriminativne.

Osim parametra nagiba, za svaku Cesticu su izraCunata i 4 parametra lokacije (b).
Parametri lokacije u okviru modela stupnjevitih odgovora interpretiraju se kao vrijednost thete
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koja odgovara 50%-tnoj vjerojatnosti da ¢e ispitanik na ¢esticu odgovoriti tom kategorijom ili
kategorijama koje se nalaze iznad nje. Uobicajeno kod modela stupnjevitih odgovora postoji
m-1 parametara lokacije, pri ¢emu m odgovara broju kategorija odgovora na skali Cestice.

Prema nekim autorima (Baker, 2001; Hambleton i sur., 1991; Hasmy, 2014), tezina
Cestice moze se klasificirati u sljedece kategorije:

vrlo lagana Cestica: (- °°, —2.00),
lagana cCestica: (-2.00, -0.05),
srednje teSka Cestica: (-0.05, 0.05)
teska Cestica: (0.05, 2.00),

vrlo teSka Gestica: (2.00, ).

Parametri lokacije (b) UEK-27 upuéuju na to da odgovori na Cestice pokrivaju Sirok
raspon mjerenih latentnih osobina, no 1 na to da neke Cestice to ¢ine na nerealno visokim i
niskim razinama. Parametar lokacije b: je parametar tezine za odabir kategorije ,,uopée NE* ili
vise; b2 je parametar teZine za odabir srednje (,,uglavnom NE®) kategorije ili viSe; bz je
parametar tezine za odabir kategorije ,,kako kada“ ili viSe; a bs je parametar tezine za odabir
kategorije ,,u potpunosti DA

Tablica 12. Usporedba parametara cestica Skale sposobnosti uoc¢avanja i razumijevanja emocija
prema jednodimenzionalnom i prema visedimenzionalnom modelu stupnjevitih odgovora

Visedimenzionalni GRM Jednodimenzionalni GRM
Cestica Al b: b, b3 b4 a by b, bz b4
UR9 2.20* -3.08 -139 019 189 1.36*** -395 -1.72 0.26 2.37
URS8 2.08* -334 -153 014 2.00 1.38*** -417 -1.84 0.19 2.43
UR7 2.07* -320 -151 009 182 1.29** -416 -1.90 0.13 2.31
UR5 1.81* -390 -221 -0.33 173 158*** -416 -233 -0.32 184

UR10 1.75% -427 -259 -0.77 139 1.35*** -500 -297 -0.85 1.60
UR3 1.54*** 359 -164 027 249 133** -389 -1.75 031 270
UR4 1.51*** -403 -191 -0.12 203 122** -461 -214 -011 229
UR11 1.44*** 414 -246 -045 180 138*** -424 -250 -045 1.83

URG 122> -330 -136 032 228 088** -419 -1.68 043 288
UR1 1.19*>* -362 -132 094 322 1.06** -3.88 -1.39 1.02 347
UR2 1.08** -515 -281 -096 131 1.08** -508 -277 -094 130

Napomena: znaéenje oznaka parametara diskriminativnosti: * vrlo visoka; *** visoka; ** umjerena;
* niska; ‘ vrlo niska

Sve Cestice u Skali sposobnosti uo€avanja i razumijevanja emocija imaju visoku ili vrlo
visoku diskriminativnost. Parametri lokacija su takoder dobri, te ve¢ina Cestica dobro mjeri 1
ispodprosjecne i1 iznadprosjecne razine ove grane emocionalne kompetentnosti. Ono sto se pak
uocava je da je odabir srednje kategorije odgovora (,,kako kada®) ili visSih pomaknut prema
ispodprosje¢nim vrijednostima, na na¢in da ¢e, za vec¢inu Cestica, 50%-tna vjerojatnost odabira
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ove kategorije biti kod ispitanika ¢ija razina ove sposobnosti je u intervalu od -2.81 do -1.36
thete. Kategorija odgovora ,,uglavnom DA* pokriva razinu thete u intervalu oko 0, odnosno
izmedu -0.9610.94. To bi znacilo da je 50%-vjerojatnost odabira ove kategorije ili viSe prisutna
za ispitanike prosjecne sposobnosti uo¢avanja i razumijevanja emocija.

Cestice na skali takoder imaju visoku ili vrlo visoku diskriminativnost. Sto se
parametara lokacije tice, uoCava se da su dva srediSnja parametra lokacije, b2 i b3 jo$ vise
pomaknuti prema negativnim vrijednostima thete. To bi znacilo da ova skala, jo§ viSe nego
prethodna, bolje razlikuje ispitanike na ispodprosjecnim razinama ove grane emocionalne
kompetentnosti.

Tablica 13. Usporedba parametara cestica Skale sposobnosti izrazavanja i imenovanja
emocija prema jednodimenzionalnom i prema visedimenzionalnom modelu stupnjevitih
odgovora

Visedimenzionalni GRM Jednodimenzionalni GRM

Cestica A b1 b, bs by a b1 b2 bs b4

115 270 -314 -187 -062 1.08 159*** -399 -229 -074 132
116 250" -294 -154 -019 146 1.65*** -354 -178 -021 1.70
114 236 -3.36 -1.90 -0.71 1.02 1.49*** -424 -232 -084 1.24
17 199 -355 -195 -051 136 148*** -417 -224 -057 155
13 197+ -321 -160 -0.18 165 1.43*** -385 -1.84 -0.18 1.92
112 191" -3.10 -141 -0.11 151 1.32** -3.80 -1.64 -0.09 1.80
18 1.55*** 321 -1.39 -014 166 1.09** -404 -1.69 -0.16 2.03

Napomena: znaCenje oznaka parametara diskriminativnosti: * vrlo visoka; *** visoka; ** umjerena;
* niska; ¢ vrlo niska

Skala sposobnosti regulacije i upravljanja emocijama imala je najloSije parametre
diskriminativnosti, pri ¢emu je vecina Cestica imala umjerenu diskriminativnost, a samo jedna
je imala visoku. Sto se parametara lokacije ti¢e, pomaknutost u negativne vrijednosti latentne
osobine je na ovoj skali jo§ uoc€ljivija.

Osim toga, neke Cestice imale su nerealno Siroke raspone parametara teZine za
kategorije odgovora. Ovakvi nerealno Siroki rasponi upuéuju na to da se ove kategorije
odgovora odabiru na nerealnim razinama emocionalne kompetentnosti, §to znaci da Cestice
nisu funkcionalne pri mjerenju uobiCajenog 1 ocekivanog raspona emocionalne
kompetentnosti.
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Tablica 14. Usporedba parametara Cestica Skale sposobnosti regulacije i upravljanja
emocijama prema jednodimenzionalnom i prema visedimenzionalnom modelu stupnjevitih
odgovora

Visedimenzionalni GRM Jednodimenzionalni GRM

Cestica As by b bs b4 a by b, b3 b4

RU8 1.43*** 494 -327 -136 081 0.72** -8.58 550 -220 131
RU7 1.20%* -449 -269 -052 182 0.86** -5.82 -342 -064 233
RU9 1.17** -434 -280 -1.14 1.17 0.84** -5.65 -359 -1.43 149
RU4 1.12** 534 -3.13 -093 1.60 0.73** -7.61 -435  -1.24 223
RU6 1.10** -5.06 -262 -067 171 0.59* -8.64 -430 -1.05 2.80
RU1 0.77** -650 -3.93 -157 161 057* -8.49 -5.07 -2.00 2.08
RU3 0.76** -6.07 -256 -029 2385 0.45* -9.79 -400 -0.40 455
RU2 0.70** -760 -529 -295 042 0.51* -10.15  -7.03 -3.87 057
RU5 0.68** -841 -469 -1.70 114 0.48* -1156  -6.38 -2.27 155

Napomena: Znacenje oznaka parametara diskriminativnosti: * vrlo visoka; *** visoka; ** umjerena;
* niska; ¢ vrlo niska

Kada usporedimo parametre dobivene temeljem jednodimenzionalnog u odnosu na
viSedimenzionalni model stupnjevitih odgovora, mozemo vidjeti da je kod svih Cestica doslo
do poboljsanja mjernih svojstava — diskriminativnost ¢estice je porasla, a raspon teZina Cestica
se uravnotezio.

Provjerene su i korelacije medu latentnim osobinama, te one iznose: korelacija izmedu
sposobnosti uo¢avanja i razumijevanja emocija i sposobnosti izrazavanja i imenovanja emocija
40, korelacija izmedu sposobnosti izrazavanja i imenovanja emocija i sposobnosti regulacije i
upravljanja emocijama .53, a korelacija izmedu sposobnosti uo¢avanja i razumijevanja emocija
I sposobnosti regulacije i upravljanja emocijama .44.

Za razliku od klasi¢ne testne teorije, IRT nudi uvjetnu mjeru pouzdanosti koja ovisi o
razini latentne osobine. Ova uvjetna pouzdanost UEK-27 graficki je prikazana na Slici 24. 1z
nje je vidljivo da je UEK-27 visoko pouzdan u intervalu od -3 do +2 emocionalne
kompetentnosti, a zatim mu pouzdanost ponesto opada za vrijednosti thete iznad +2. Indeks
marginalne (op¢e) pouzdanosti (ekvivalentne Cronbachovoj a) iznosi .90.

Graficki su prikazane karakteristiéne krivulje kategorija, zajedno s informacijskim
funkcijama za svaku pojedinu Cesticu. Osim toga, prikazane su i kumulativne funkcije
kategorija odgovora za svaku cesticu (Privitak 3.).
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Slika 22. Uvjetna pouzdanost UEK-27
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Temeljem informacijskih krivulja pojedinih Cestica izraCunata je informacijska krivulja
upitnika (Slika 24.), koja pokazuje da je UEK-27 najinformativniji za ispitanike ¢ija je
emocionalna kompetentnost u intervalu od -3 do 0, ne$to manje informativna za ispitanike s
emocionalnom kompetentno$c¢u izmedu 0 i +2, a nakon te vrijednosti thete informativnost
rapidno opada. To znaci da je UEK-27 najprilagodeniji osobama prosjecne 1 ispodprosjecne
emocionalne kompetentnosti, dok za osobe iznadprosjecne emocionalne kompetentnosti nije
informativan.

Slika 23. Informacijska krivulja UEK-27
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Na kraju je prikazana i karakteristicna krivulja upitnika (Slika 25.). 1z nje su vidljivi
ocekivani ukupni rezultati osoba s odredenom razinom emocionalne kompetentnosti. Ako
pogledamo interval izmedu -3 i -1 (ispodprosjeéna emocionalna kompetentnost) mozemo
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vidjeti da je ocekivani raspon ukupnih rezultata ispitanika izmedu 60 i 90 bodova. Kod
ispitanika prosje¢ne emocionalne kompetentnosti (interval od -1 do +1 theta), o¢ekivani
raspon bodova je izmedu 90 i 110. Kod ispitanika pak iznadprosjeCne emocionalne
kompetentnosti (+1 do +3 thete) ocekuje se raspon ukupnih rezultata od 110 do 120. I iz ovog
je takoder vidljivo kako je diskriminativnost Cestica, informativnost upitnika i pouzdanost
dobivenih rezultata niza s porastom latentne varijable.

Slika 24. Karakteristicna krivulja UEK-27
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4.2.3. Diferencijalno funkcioniranje cestica

Nakon $§to je identificiran metricki invarijantan uzorak moglo se pristupiti analizi
diferencijalnog funkcioniranja Cestica po pitanju spola. Ukupni broj ispitanika u sva cetiri
metricki invarijantna uzorka bio je 1866, od ¢ega je 1340 bilo zenskog, a 526 muskog spola.

Kako bi se ispitala u¢inkovitost metoda za otkrivanje DIF-a na realnim podacima i
zatim napravila usporedba ucinkovitosti dobivene na simuliranim podacima, iste ¢etiri metode
za detekciju DIF-a primijenjene su na metricki invarijantnom uzorku, a razli¢ito funkcioniranje
provjeravalo su u odnosu na varijablu spola.

Interakcijska MIMIC metoda testirala je simultano jednoliki 1 nejednoliki DIF pomocu
MplusAutomation paketa (Hallquist i Wiley, 2018) u sprezi s Mplus 7 programom (Muthén i
Muthén, 1998-2017). Kao metoda procjene parametara koriStena je procjena najvece
vjerojatnosti s robusnim standardnim pogreskama (engl. maximum likelihood estimation with
robust standard errors). Specificiran je trofaktorski konfirmatorni model s kovarijatama.
Faktori su specificirani u skladu s teorijskom strukturom subskala UEK-27, odnosno prvih 11
Cestica pripadalo je prvom faktoru (Uocavanje i razumijevanje emocija), drugih 7 drugom
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faktoru (Izrazavanje 1 imenovanje emocija), a zadnjih 9 treCem faktoru (Razumijevanje i
upravljanje emocijama). Zatim je svaki faktor zasebno regresiran na varijablu spola. U model
su dodane i tri interakcijske latentne varijable kao kovarijate pomoc¢u kojih je provjeravan
nejednoliki DIF. Rijec je o interakciji varijable spola i svakog od pojedinac¢na tri faktora.

Zatim je svaka pojedina Cestica testirana na jednoliki DIF tako Sto je regresirana na
varijablu spola, te na nejednoliki DIF tako $to je regresirana na interakcijski termin izmedu
varijable spola i odgovarajuce latentne varijable/faktora koji mjeri. U svakoj subskali po jedna
varijabla koja je preliminarnim analizama identificirana kao najdiskriminativnija sluzila je kao
sidri$na Cestica, $to je znacilo da je bila fiksirana kao jednaka u obje grupe ispitanika (tj. i za
muske i za zenske ispitanike). Konkretno, to su bile ¢estice UR3, II5 i RUS. Uloga sidri$nih
Cestica je da se temeljem njih odredi zajednicka skala latentne varijable u drugoj analizi.

Kod IRT-LR metode detekcije DIF-a usporedivalo se nekoliko modela s razlic¢itim
ograni¢enjima, za svaku pojedinu Cesticu. Pritom se analiza provela u dva koraka, prema
proceduri Meade i Wright (2012). U prvom koraku koristi se tzv. AOAA pristup (engl. all
others as anchors) u kojem sve Cestice osim ispitivane Cestice ulaze u sidri$ni skup za koji se
smatra da ne sadrzi DIF Cestice. Zatim se temeljem rezultata analize iz prvog koraka odabire
jedna ili nekoliko invarijantnih Cestica koje imaju visoke parametre diskriminativnosti i one
ulaze u sidris$ni skup Cestica te se ponovno provodi DIF analiza. U ovom istrazivanju u sidri$ni
skup Cestica usle je po jedna Cestica sa svake subskale, i to ona koja je u prvom koraku
detektirana kao invarijantna i imala je najvisi parametar diskriminativnosti medu invarijantnim
Cesticama sa svoje subskale. Drugim rijeCima, parametri ovih Cestica se izjednace u obje grupe,
te ih se ne ispituje na DIF u drugom koraku. To su kod IRT-LR metode bile ¢estice UR9, 115 i
RUS.

U glavnoj analizi DIF-a provedena su sva tri testa za svaku pojedinacnu Cesticu:
omnibus test i testovi za jednoliki i nejednoliki DIF.

Logisti¢ka regresija s bruto rezultatima je uz pomo¢ logisticke funkcije modelirala
rezultat na pojedinoj Cestici kao funkciju ukupnog rezultata ispitanika i pripadnosti grupi kroz
tri sukcesivna koraka. U prvom je rezultat ¢estice modeliran isklju¢ivo temeljem ukupnog
rezultata. U drugom koraku, predikcijska jednadZba proSirena je dodavanjem ucinka grupa koji
se koristio kao test za provjeru postojanja jednolikog DIF-a. U treCem koraku, u model je
ukljucena i interakcija izmedu ukupnog rezultata i pripadnosti grupi, kao osnova za provjeru
postojanja nejednolikog DIF-a. Zatim su provedene usporedbe slaganja omnibus modela i
pojedina¢nih modela za jednoliki i nejednoliki DIF s podacima, tj. ANOVA testom je
provjereno koji je model bolji za predvidanje rezultata na Cestici.

Logisticka regresija s procjenom latentne osobine slijedila je istu proceduru kao i
logisticka regresija s bruto rezultatima, samo S§to su umjesto ukupnog rezultata koriSteni
faktorski bodovi. I jedna i druga vrsta logisticke regresije provedene su dvaput. U drugom
pokusaju iz sidriSnog skupa Cestica izbacene su Cestice koje je prva analiza koja je koristila
AOAA pristup identificirala kao DIF cestice. To su bile ¢estice UR2 i UR7, 117 i RU2. To je
znacilo da te Cestice kod logisticke regresije s bruto rezultatom nisu ulazile u izrac¢un ukupnog
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rezultata (matching varijable), a kod logisticke regresije s procjenom latentne osobine nisu
ulazile u izracun faktorskih bodova (tj. nisu definirale pojedini faktor subskale kojoj inace

pripadaju).

Tablica 15. Rezultati dvostupanjskih analiza diferencijalnog funkcioniranja cestica UEK-27

LR-T LR-R IRT-LR

Cesti MIMI
Cestica (G?) (G?) (X?) C
UR1 5.02 4.31 11.75* 0.085*
UR2 8.39** 8.26** 19.45** 0.12**
UR5 431 431 8.27* -0.08*
UR7 18.94** 23.41** 10.43* 0.07*
URS 6.44 6.87 4.40 -0.07*
UR9 6.89** 8.35** 2.49 -0.10**
UR10 4.86 4.46 11.99* 0.06
13 7.95 8.69 8.42 -0.11*
114 7.73 8.05** 9.01 -0.09*
17 25.43** 26.65** 9.31* 0.11**
RU1 7.31 4.80 2.62 -0.39**
RU2 19.34** 20.37** 31.13** 0.21**
RU3 6.85** 5.80* 6.72 -0.12**

RU5 4.17* 9.47 9.84 0.08
RU9 13.81** 9.39* 12.92 -0.17**

Napomena: * p <.05; ** p<.001

U Tablici 15. prikazane su Cestice koje je jedna ili viSe metoda oznacila kao DIF Cestice.
Metode su se u potpunosti slozile oko odredivanja je li ¢estica DIF ili nije u otprilike 60 %
slucajeva. S obzirom da kod realnih, za razliku od simuliranih podataka, nije moguc¢e unaprijed
znati je li neka Cestica DIF ili nije DIF, a metode nisu u potpunosti u¢inkovite, kako bismo
provjerili koja od njih je najucinkovitija za procjenu je li ¢estica DIF ili nije upotrjebljeno je
konsenzualno rjesenje.

90



Naime, pretpostavljeno je da ukoliko se ve¢ina metoda slaze da je neka Cestica DIF,
ona to zaista i jest. Isto je vrijedilo i u suprotnom sluc¢aju, kod Cestica koje su se pokazale
invarijantnima. U slucaju da su se sve Cetiri ili tri od Cetiri metode slozile bilo je jednostavno
donijeti zakljucak o tome kakva je Cestica.

Pritom je u obzir uzeta i ¢injenica da su LR-T i LR-R medusobno inherentno sli¢nije
(po osnovnoj logici i matematickoj podlozi) od ostale dvije metode, stoga, ukoliko su ove dvije
metode govorile jedno, a druge dvije suprotno, prednost se davala suprotnom zakljucku.

U slucaju da se identifikacija u potpunosti razlikovala, pa se tako jedna od logistickih
regresija slagala s jednom od preostale dvije, a druga logisticka regresija s drugom, tada nije
donesena odluka o tome je li ¢estica DIF ili nije i ta Cestica nije ulazila u daljnju kalkulaciju
postotka to¢nih identifikacija. Ovakva situacija dogodila se samo s ¢esticom 114, kod koje su
DIF identificirale logisticka regresija s bruto rezultatima i MIMIC metoda.

Sto se vrste DIF-a ti¢e, kod &estica kod kojih je postojalo konsenzualno rje$enje, metode
su se slozile i oko vrste DIF-a. Tako su jednoliki DIF sadrzavale ¢estice UR1, UR2, UR9, RU2
1 RU3, a nejednoliki ¢estice URS, UR7, 117 i RU9.

Tablica 16. Usporedba slaganja pojedinih metoda s konsenzualnim rjesenjem

Konsenzualno

Cestica ricfenje LR-T LR-R IRT- LR MIMIC
UR1 1 0 0 1 1
UR2 1 1 1 1 1
UR3 0 0 0 0 0
UR4 0 0 0 0 0
URS 1 0 0 1 1
URG6 0 0 0 0 0
UR7 1 1 1 1 1
URS8 0 0 0 0 1
UR9 1 1 1 0 1
UR10 0 0 0 1 0
UR11 0 0 0 0 0

11 0 0 0 0 0
12 0 0 0 0 0
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13 0 0 0 0 1

14 / / / / /
15 0 0 0 0 0
116 0 0 0 0 0
"7z 1 1 1 1 1
RU1 0 0 0 0 1
RU2 1 1 1 1 1
RU3 1 1 1 0 1
RU4 0 0 0 0 0
RU5 0 1 0 0 0
RUG6 0 0 0 0 0
RU7 0 0 0 0 0
RU8 0 0 0 0 0
RU9 1 1 1 0 1
Broj ukupnih to¢nih identifikacija 23 24 22 23
Broj ukupnih neto¢nih identifikacija 3 2 4 3
Broj to¢no identificiranih DIF Cestica 7 7 6 9
Broj to¢no identificiranih invarijantnih 16 17 16 14
Cestica
Broj lazno pozitivnih detekcija 1 0 1 3
Broj lazno negativnih detekcija 2 2 3 0
Stopa to¢nih identifikacija (TPR) 77.78% 77.78% 66.67% 100%
Stopa pogreski tipa I (FPR) 5.88% 0% 5.88% 17.65%

Napomena: / = metode nisu dosle do konsenzualnog rjeSenja

Veli¢ina DIF-a nije mogla biti provjerena s obzirom na ¢injenicu da trenutno ne postoje
razvijeni pokazatelji veliCine efekta za metode koje DIF otkrivaju u visedimenzionalnim
politomnim podacima.
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Kako bi se odredila stopa to¢nih identifikacija (engl. true positive rate, TPR) i stopa
pogreski tipa I odnosno stopa lazno pozitivnih klasifikacija (engl. false positive rate, FPR)
napravljena je matrica konfuzije (engl. confusion matrix) za svaku metodu (Cheng i sur., 2023).

Stopa to¢nih identifikacija se izracunava kao omjer broja ispravnih klasifikacija (TP) i
ukupnog broja Cestica u kojima postoji DIF (P), odnosno TPR = TP/P.

Stopa pogreski tipa I se izraCunava kao omjer lazno pozitivnih klasifikacija (FP) 1
ukupnog broja Cestica koje su invarijantne (N), odnosno FPR = FP/N.

Ukupni broj Cestica oko kojih su se metode slozile da diferencijalno funkcioniraju bio
je 9, a ukupni broj Cestica oko kojih su se metode slozile da su invarijantne bio je 17.

Iako je najveéi broj to¢nih identifikacija imala logisticka regresija s bruto rezultatima
(24), najviSu stopu to¢nih identifikacija imala je MIMIC metoda. Ona je to¢no detektirala svih
9 DIF cestica, no pritom je imala i najvisi broj laznih detekcija (3). Logisticka regresija s bruto
rezultatima, pak, nije imala niti jednu laznu detekciju.

NajniZu stopu to¢nih detekcija imala je IRT-LR metoda (66.67%). Obje vrste logisticke
regresije imale su jednaku stopu toc¢nih identifikacija (77.78%), ali je logisti¢ka regresija s
procjenom latentne osobine imala nekoliko laznih detekcija. Sve tri pak metode imale su stopu
pogreski tipa I unutar Bradleyevog kriterija liberalne robusnosti, dok je MIMIC model imao
povisenu stopu.

4.2.4. Usporedba rezultata simulacijskog i empirijskog istraZivanja

Medu nalazima dobivenim simulacijskim istraZzivanjem dva nalaza potvrdena su i na
realnim podacima. Naime, interakcijska MIMIC metoda u oba je slucaja imala povisenu stopu
pogreski tipa I, a IRT-LR metoda funkcionirala je najlosije po pitanju snage otkrivanja DIF-a.

No, rang ucinkovitosti metoda se promijenio, pa je tako u simulacijskom istraZivanju
najucinkovitija bila logisticka metoda s latentnom procjenom, dok je DIF u realnim podacima
najucinkovitije otkrivala logisti¢ka metoda s bruto rezultatima. Obje vrste logisticke regresije
imale su umjerenu statisticku snagu otkrivanja DIF-a u realnim podacima, dok je MIMIC
model imao izvrsnu, dapace, stopostotnu snagu otkrivanja DIF-a, ali praenu povisenom
stopom pogresaka tipa I. Samo IRT-LR metoda imala je neadekvatnu snagu otkrivanja DIF-a.

Vazno je, doduse, na umu imati to da su rezultati simulacijskog istraZivanja dobiveni u
razli¢itim, unaprijed poznatim, uvjetima u kojima su manipulirane razlicite vrste i veli¢ine DIF-
a, razli¢it omjer veli¢ina grupa, prisustvo odnosno odsustvo stvarnih grupnih razlika i prisustvo
odnosno odsustvo korelacija medu latentnim osobinama. Osim toga, svi ovi razli€iti uvjeti su
replicirani 100 puta, Sto je raCunalni ekvivalent provedbe svakog eksperimenta (pojedinacne
kombinacije nezavisnih varijabli koje su definirale svaki pojedini simulacijski scenarij) na 100
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razli¢itih uzoraka. S obzirom na kompleksnost simulacijskih uvjeta pod kojima su se metode
usporedivale ogranicena je mogucénost generalizacije nalaza na stvarne testne situacije.

U empirijskom istrazivanju smo, s druge strane, imali samo jedan uzorak a od uvjeta je
u pocetku bilo poznato samo to da su referentna i fokalna skupina nejednakih veli¢ina, te da
postoji korelacija medu latentnim osobinama. Vrsta DIF-a odredena je nakon provedenih
metoda, a veli¢ina DIF-a nije mogla biti izracunata, jer za viSedimenzionalne podatke jo$ nisu
razvijene mjere veliCine efekata.

Imajué¢i sve navedeno na umu, treba biti oprezan u usporedbi nalaza dobivenih u
simulacijskim i stvarnim uvjetima.
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5. RASPRAVA

Metode za otkrivanje DIF-a tradicionalno su se primjenjivale na jednodimenzionalne
mjerne instrumente ili uz pretpostavku jednodimenzionalnosti podataka. Ovakav pristup, iako
koristan u odredenim kontekstima, ne odrazava slozenost mnogih psihologijskih instrumenata
koji su inherentno viSedimenzionalni. Takvi instrumenti su konstruirani za procjenu slozenih
konstrukata te se obi¢no sastoje od vise skupina Cestica koje mjere razli¢ite latentne osobine
(odnosno subskale). Pretpostavka jednodimenzionalnosti, stoga, ¢esto ne odgovara stvarnoj
strukturi podataka, §to moze dovesti do neto¢nih zaklju¢aka o prisutnosti DIF-a (Ackerman i
sur., 2003).

Naime, jednodimenzionalna teorija odgovora na zadatak smatra da je ve¢ samo
prisustvo visedimenzionalnosti u ¢esticama indikator postojanja DIF-a, odnosno da je druga
dimenzija izvor te pristranosti (tzv. ometajuci faktor ili dimenzija). Vazno je stoga razlikovati
namjernu od nenamjerne viSedimenzionalnosti u mjernim instrumentima (Oshima i sur., 1997).
Kada je instrument nenamjerno visedimenzionalan, on je zapravo konstruiran u svrhu mjerenja
samo jedne latentne osobine, no pojedine njegove Cestice Su sluc¢ajno osjetljive i na druge
ometajuce dimenzije, koje su onda izvor DIF-a u tim Cesticama. Namjerno visedimenzionalni
instrumenti konstruirani su u svrhu mjerenja razlicitih latentnih osobina odnosno vise od jedne
ciljne dimenzije. Primjena jednodimenzionalnih modela kod namjerno visedimenzionalnih
instrumenata moze biti izvor pogresaka u procjenama parametara i otkrivanju DIF-a (Snow i
Oshima, 2009).

Visedimenzionalna teorija odgovora na zadatak (MIRT), iako relativno nov pristup,
smatra se adekvatnim nacinom za modeliranje kompleksnih instrumenata u kojima cestice
mjere vise od jedne latentne osobine. Glavna razlika MIRT modela u odnosu na
jednodimenzionalne IRT modele je u broju latentnih dimenzija kojima se objaSnjava
funkcioniranje odgovora na Cesticu.

U ovom istrazivanju koristena je viSedimenzionalna verzija modela stupnjevitih
odgovora (Samejima, 1969) koji je jedan od nekoliko IRT modela koji se koriste za politomne
Cestice. Zapravo je rije¢ o adaptaciji dvoparametarskog logistickog IRT modela za dihotomne
Cestice za upotrebu s politomnim cesticama. Kao i kod 2-PL modela, karakteristike ¢estica koje
se ovim modelom uklju¢uju u objaSnjenje vjerojatnosti odredenog odgovora na Cestici SuU
diskriminativnost cestice (a-parametar), te parametri limena (engl. threshold parameters)
odnosno lokacije. Dok u 2-PL modelu postoji samo jedan parametar lokacije, b-parametar (koji
se u tom slucaju naziva tezinom cestice), u GRM-u, kao i u ostalim politomnim modelima,
postoji k-1 parametara (k oznafava broj kategorija odgovora). Ovaj model dopusta da b-
parametri variraju medu Cesticama, te ih ne fiksira na jednu vrijednost identi¢nu za sve Cestice,
ali, za razliku od nekih drugih modela, u njega nije ukljuc¢en c-parametar, parametar pogadanja.
Samejimin GRM i sve njegove ekstenzije koriste se u analizi instrumenata kod kojih se
odgovori formiraju u obliku ordinalnih politomnih Cestica, kao §to su primjerice skale procjene
Likertovog tipa (Samejima, 1969; Samejima, 1972).
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Imajuéi u vidu prethodno navedeno, upotreba metoda za analizu DIF-a namijenjenih
jednoj latentnoj osobini (kao $to su Mantel-Haenszelova metoda, simultani test pristranosti
Cestica (SIBTEST) i Lordova metoda hi-kvadrata) na visedimenzionalnim podacima moze
dovesti do krivog proglasavanja Cestice DIF Cesticom, dok ustvari ona samo namjerno mjeri
viSe od jedne dimenzije (Bulut i Suh, 2017). Zato je neophodno pronaci adekvatnu metodu
detekcije DIF-a pomocu koje se ispitanici uparuju temeljem zajednicke distribucije latentnih
0sobina, a kako bi bili usporedivi na svim primarnim latentnim osobinama (Bulut i Suh, 2017;
Mazor i sur., 1998).

Dosadasnja istrazivanja o detekciji DIF-a u viSedimenzionalnim kontekstima su rijetka,
ali kljuna za razumijevanje kako razli¢ite metode funkcioniraju u slozenijim mjernim
okvirima. Veéina dosada$njih istraZzivanja wusmjerila se na detekciju DIF-a u
jednodimenzionalnim instrumentima, a tek je nekoliko metoda adaptirano za detekciju DIF-a
u viSedimenzionalnim podacima. Visedimenzionalne adaptacije tradicionalnih DIF metoda,
kao $to su visedimenzionalni SIBTEST, DFIT, logistika regresija, test omjera vjerojatnosti i
MIMIC modeli, predstavljaju znacajan napredak u ovoj oblasti.

Medu njima IRT-LR, logisticka regresija i MIMIC model smatraju se najlakSima 1
najjednostavnijima za primjenu i na dihotomnim i na politomnim podacima (Bulut i Suh,
2017). Bulut i Suh su 2017. godine usporedili u¢inkovitost ovih metoda u visedimenzionalnom
latentnom prostoru na dihotomnim podacima. Svrha ove disertacije bila je prosiriti usporedbu
viSedimenzionalnih verzija MIMIC modela, IRT-LR i logisti¢ke regresije na politomne
podatke. Pri tome je logisti¢ka regresija upotrjebljena u oba svoja pojavna oblika, koriste¢i kao
varijablu za uparivanje i bruto rezultate i procjenu latentne osobine.

U simulacijskom dijelu istrazivanja komparirane su ove cetiri metode za otkrivanje
DIF-a u visedimenzionalnim politomnim podacima u nizu simulacijskih scenarija. Koriste¢i
Monte Carlo simulacije, istrazivanje je usmjereno na dubinsko razumijevanje kako razli€iti
kompleksni uvjeti utjeCu na sposobnost svake od ovih metoda da precizno identificira
diferencijalno funkcioniranje Cestica. Glavni razlozi za odabir simuliranih podataka ukljuc¢uju
izazove u prikupljanju empirijskih podataka, kao §to su visoki troskovi i prakti¢ne poteskoce
pri manipulaciji s brojnim nezavisnim varijablama (npr. veli¢ina uzorka, duzina testa,
karakteristike Cestica), te ogranic¢enja u istrazivanju stvarnog utjecaja ovih varijabli bez tocnog
poznavanja parametara Cestica i raspodjele latentnih osobina ispitanika. Dodatno, empirijski
podaci Cesto sadrze nepotpune informacije, Sto moze narusiti valjanost rezultata, posebno kada
postoji sistematsko nedostajanje podataka.

U ovom dijelu istrazivanja, simulirani su podaci koji odrazavaju dvodimenzionalni
mjerni instrument s politomnim Cesticama |1 jednostavnom strukturom, gdje svaka cCestica
pripada samo jednoj latentnoj dimenziji. Parametri Cestica generirani su na nacin slican
metodama koriStenim u prethodnim istrazivanjima, s diskriminativno$¢u Cestica nasumi¢no
odredenom iz uniformne distribucije i parametrima tezine kategorija odgovora formiranim tako
da odrzavaju ordinalnu strukturu.
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Simulacijski faktori ukljucuju razli¢ite vrste DIF-a (bez DIF-a, jednoliki DIF,
nejednoliki DIF), razli¢ite veli¢ine DIF-a, veli¢inu uzorka i omjer veli¢ina referentne 1 fokalne
grupe, te prisutnost ili odsutnost stvarnih razlika u sposobnostima izmedu grupa. Osim toga,
ispitivan je i utjecaj korelacije izmedu latentnih osobina, s ciljem razumijevanja kako ovi
¢imbenici utjecu na u€inkovitost metoda za detekciju DIF-a.

Simulacijski faktori odnosno nezavisne varijable bili su kombinirani u ukupno 40
razli¢itih scenarija. Svaki od ovih scenarija repliciran je 100 puta za svaku od metoda koje su
se usporedivale, pri ¢emu je ovaj broj replikacija odabran na temelju uobicajene prakse u
slicnim istrazivanjima provedenim u razdoblju od 1990. do 2018. godine (Berrio i sur., 2020).

Da bi se osigurala jasnoca i jednostavnost interpretacije rezultata, nekoliko faktora bilo
je konstantno kroz sve scenarije. Duljina instrumenta, broj kategorija odgovora, i broj Cestica
s DIF-om drzani su fiksnima. Instrument je obuhvatio ukupno 28 Cestica, rasporedenih jednako
medu dvije latentne dimenzije, sa 5 kategorija odgovora po Cestici. Ovaj nacrt odrazava
strukturu 1 duzinu instrumenta sli¢énu onoj koriStenoj u prethodnim istrazivanjima efikasnosti
metoda za detekciju DIF-a, a s druge strane omogucava direktnu usporedbu s instrumentom
koji je koriSten u drugom dijelu istraZzivanja. Konkretno, u istraZivanju je izabran broj od dvije
Cestice s DIF-om, kako bi se olakSala usporedba s pristupom koji su koristili Bulut i Suh (2017).

Evaluacija metoda temeljila se na statistickoj snazi (ili osjetljivosti) testa i stopi
pogresaka tipa I. Statisticka snaga odnosi se na sposobnost metode da to¢no identificira DIF
Cestice, dok stopa pogreske tipa I pokazuje koliko Cesto metoda neopravdano oznacava Cesticu
kao DIF ¢esticu kada DIF nije prisutan. Ovi kriteriji su klju¢ni za procjenu kvalitete i
pouzdanosti metoda detekcije DIF-a.

Kroz Monte Carlo simulacije, istrazivanje je nastojalo pruziti dublje razumijevanje
kako razli¢iti simulacijski uvjeti utje¢u na ucinkovitost metoda za detekciju DIF-a. Time se
omogucila usporedba metodologija u kontekstima koji bi bili tesko dostupni ili neizvedivi u
tradicionalnim empirijskim studijama, ¢ime se doprinosi boljem razumijevanju mogucénosti i
ograni¢enja pojedinih pristupa u detekciji DIF-a.

Analiza pogreske tipa I u simulacijskom istrazivanju usmjerila se na odredivanje koja
od tri metode (IRT-LR, MIMIC, LR) najucinkovitije smanjuje neispravne detekcije DIF-a u
razli¢itim simuliranim scenarijima. Analize su se fokusirale na situacije bez simuliranog DIF-
a, gdje su varijable kao $to su prisutnost stvarnih grupnih razlika, omjer veli¢ina referentne i
fokalne skupine te korelacija medu latentnim osobinama bili klju¢ni faktori u ocjenjivanju
metoda.

Rezultati su pokazali da su obje vrste logisticke regresije i IRT-LR metoda generalno
dobro kontrolirale pogreSku tipa I, Sto implicira njihovu pouzdanost u izbjegavanju laznih
detekcija DIF-a. IRT-LR metoda se istaknula s najmanjim brojem nepravilno detektiranih DIF
¢estica u svim simuliranim uvjetima. Ovaj konzistentno nizak broj pogresaka tipa I ukazuje na
visoku robusnost IRT-LR metode, ¢ineéi je pouzdanim izborom za istrazivade koji teze
smanjenju rizika od laznih pozitivnih nalaza. Osim toga, logisticka regresija, kako u varijanti s
bruto rezultatima tako 1 s procjenom latentne osobine, je takoder pokazala zadovoljavajuce
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rezultate. Obje varijante logisticke regresije bile su u¢inkovite u detekciji DIF-a, Sto implicira
da se mogu Kkoristiti kao efikasne alternative IRT-LR metodi, osobito u situacijama gdje je
potrebna fleksibilnost u obradi podataka ili kada su dostupni razli¢iti tipovi podataka.

Medutim, MIMIC metoda pokazala je poviSene stope pogresaka tipa I u uvjetima s
prisutnom stvarnom razlikom u sposobnostima medu grupama. To ukazuje na manju robusnost
MIMIC metode u takvim scenarijima, $to je bitan nalaz s obzirom na ¢estu prisutnost grupnih
razlika u stvarnim podacima. Povecana stopa pogresaka tipa I u ovim scenarijima sugerira da
interakcijska MIMIC metoda moZe nepravilno interpretirati strukturalne razlike izmedu grupa
kao DIF, §to moze dovesti do pogresnih zakljucaka o pristranosti estica. MjeSovita ANOVA
pokazala je kako je interakcijska MIMIC metoda u tim uvjetima imala znatno vise pogresaka
tipa | od ostale tri metode, i to neovisno o omjeru veli¢ina grupa. Uz to, u situacijama u kojima
nije bilo korelacije medu latentnim osobinama, te je omjer grupa bio uravnotezen, samo je ova
metoda imala znatno viSe pogreSaka tipa I. Oba ova nalaza upucuju da je potreban dodatni
oprez prilikom koriStenja interakcijske MIMIC metode u praksi, naglasavajuci vaznost detaljne
provjere modela 1 prilagodbe analitickih strategija specificnostima podataka prije donosenja
konac¢nih zakljucaka.

Poveéanu pogresku tipa I kod MIMIC metode primijetili su i Gelin i Zumbo (2007) u
svom simulacijskom istrazivanju. Naime, oni su MIMIC koristili kod kratkih instrumenata,
skala s 10 i 20 ordinalnih Cestica, te ustanovili da je stopa laznih detekcija u svim simuliranim
uvjetima i neovisno o metodi procjene parametara (ML ili WLS), bila povecana. S obzirom na
to, preporucili su oprez u interpretaciji rezultata o identificiranom DIF-u kada se koristi ova
metoda. Iako je u Finchevom istrazivanju (2005) MIMIC dobro kontrolirao stopu pogresaka
tipa I i kod kracih i kod duljih instrumenata kojima je u podlozi 2PL model, i Finch je dobio
sli¢éne nalaze kada je simuliran kratki instrument (20 Cestica) s 3PL modelom. Razlika oba
prethodna istraZivanja u odnosu na ovo je u tome $to se u ovom istraZivanju koristio MIMIC
model s interakcijom.

Ukljucivanje interakcija u MIMIC model ne samo da unosi dodatnu sloZenost ve¢ i
stavlja povecan naglasak na vaznost precizne specifikacije 1 identifikacije modela. Kada se u
MIMIC model dodaju interakcijski termini, precizna specifikacija modela postaje zahtjevnija.
Interakcije mogu znacajno promijeniti kako model interpretira veze medu varijablama, Sto
zahtijeva pazljivo razmatranje koje interakcije ukljuciti, kako bi se izbjegla pretjerana slozenost
ili pogresna interpretacija uzro¢no-posljedi¢nih veza. Osim toga, problemi sa specifikacijom
mogu dovesti do poteskoca u identifikaciji modela, gdje model moZda ne¢e mo¢i jednozna¢no
procijeniti parametre zbog nedostatnih informacija ili zbog prekomjerne prilagodbe podacima.

Takoder 1 identifikacija modela, proces kojim se osigurava da su parametri modela
jedinstveno odredeni, moZe postati izazovnija s interakcijama. Ovo je zato Sto dodavanje
interakcija povecava broj parametara koje model treba procijeniti, $to moze dovesti do situacija
gdje model ima viSe parametara nego Sto podaci mogu pouzdano podrzati. To moze rezultirati
nestabilnim procjenama i posljedi¢no ve¢om stopom pogresaka tipa I.
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Dakle, interakcije u model unose dodatnu kompleksnost, a ona povecava osjetljivost
metode na razlike koje inaCe ne bi bile statisticki znacajne. Povecana osjetljivost MIMIC
metode zamije¢ena je i U istrazivanju Carol Woods i Kevina Grimma (2011)(Woods &
Grimm, 2011) u kojem je prvi puta upotrijebljen MIMIC model s interakcijom kao metoda za
otkrivanje nejednolikog DIF-a. Naime, i u tom istrazivanju stope pogresaka tipa I bile su iznad
dozvoljene grani¢ne vrijednosti Bradleyevog liberalnog kriterija u svim simuliranim uvjetima,
za razliku od klasi¢ne MIMIC metode i IRT-LR metode koje su ih dobro kontrolirale. U
istrazivanju Lee i sur.(2016) MIMIC-interakcijska metoda je pak dobro kontrolirala stopu
pogresaka tipa I. No, za razliku od ovog 1 istrazivanja Woods 1 Grimma, oni su koristili
prilagodbe p-vrijednosti radi viSestrukih usporedbi (konkretno BH postupak).

Ponesto neocekivani rezultati vezani su uz pojavu povisenih stopi pogreSaka tipa I u
nekim simulacijskim situacijama koje su imale uravnotezen odnos grupa. Tako je recimo jedina
povisena vrijednost kod IRT-LR metode vezana uz situaciju u kojoj nije bilo korelacije medu
latentnim varijablama, nisu postojale razlike u grupnim sposobnostima i odnos grupa je bio
uravnotezen. Logisticka regresija s bruto rezultatima je imala povisene vrijednosti pogreske u
uvjetu s grupnim razlikama u sposobnosti i uravnotezenim odnosom veli¢ine grupa, a
interakcijska MIMIC metoda u uvjetu s uravnotezenim grupama i bez korelacije medu
latentnim osobinama. lako bi ovakvi rezultati mogli biti simulacijski i metodoloski artefakt,
jedno od mogucih objasnjenja je i to da je povecanju stopi pogreSaka uzrok povecanje ukupnog
usporedivog uzorka. Dok je u situaciji R1500/F500 ukupni broj usporedbi 500, kod
R1000/F1000 on je dvostruko ve¢i. lako mali uzorak opcenito utjece na loSije procjene, Sto
onda rezultira time da se Cestice koje razlicito funkcioniraju ne uspijevaju otkriti, a ve¢i uzorak
povecava preciznost njithovog otkrivanja, on takoder povecava 1 vjerojatnost lazne
identifikacije Cestica bez DIF-a ili Cestica s malim, prakticki nevaznim DIF-om. Drugim
rije€ima, povecanje uzorka utjeCe na povecanje statisticke snage otkrivanja efekta, ali 1 na
povecanje osjetljivosti metoda na proglasavanje malih, prakti¢ki nezna¢ajnih razlika, DIF-om
(Jodoin i Gierl, 2001; Kim , 2010; Zumbo, 1999).

Sto se snage tice, rezultati su pokazali da su sve Getiri metode imale odli¢nu statisti¢ku
snagu otkrivanja umjerenog jednolikog DIF-a. No, kada je jednoliki DIF bio nizak, sve su
metode bile loSije, a pogotovo u uvjetima s neuravnoteZenim veli¢inama grupa.

Nijedna metoda nije imala zadovoljavaju¢u razinu snage otkrivanja niskog
nejednolikog DIF-a, a sve su metode funkcionirale bolje kad je nejednoliki DIF bio umjerene
veli¢ine. Logisticka regresija s procjenom latentne osobine je i ovdje imala najbolje stope
detekcije, a MIMIC metoda je bila najneuspjesnija.

Logisti¢ka regresija s procjenom latentne osobine bila je najbolja u svim simuliranim
uvjetima, dok je IRT-LR imala najloSije stope snage. Ovi rezultati su u suprotnosti s
istrazivanjem Buluta i Suh (Bulut i Suh, 2017), koji su usporedivali iste Cetiri metode na
visedimenzionalnim podacima, ali s dihotomnim Cesticama. Naime, u njihovom je istrazivanju
IRT-LR metoda pokazala vise stope tocne identifikacije DIF-a od obje vrste logisticke regresije
i MIMIC modela s interakcijom, te je njihov zaklju¢ak bio da je IRT-LR preferirana metoda u
detekciji jednolikog i nejednolikog DIF-a. S druge strane, Zimbra (2018) je dobio rezultate
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koje su sli¢ni ovom istrazivanju. I u njegovom istrazivanju IRT-LR je pokazao povecanje stope
snage s porastom veli¢ine DIF-a, neovisno o njegovoj vrsti. No, u tom istrazivanju uspjesSnost
detekcije IRT-LR bila je adekvatna samo u uvjetima velikog DIF-a (0.7 logita razlike izmedu
referentne i1 fokalne skupine), dok su stope snage u otkrivanju niskog i umjerenog DIF-a bile
neadekvatne. Takoder, u istrazivanju Starka i suradnika (2006), IRT-LR je imala niske stope
to¢nih identifikacija u uvjetima s niskim DIF-om. Niske stope snage IRT-LR metode
istrazivanju Lopez Rivas i sur.(2009) objasnjene su karakteristikama skupa sidri$nih Cestica.
Naime, u uvjetima malog DIF-a snaga metode se znacajno poboljsala kada su u sidriSnom
skupu koriStene Cestice visoke diskriminativnosti.

Istrazivanje nije otkrilo utjecaj korelacije medu latentnim osobinama na ucinkovitost
metoda. Iako se pretpostavljalo da ¢e veca korelacija medu latentnim osobinama izazvati manji
broj to¢nih identifikacija, s obzirom na to da kod vece korelacije medu osobinama postoji 1
vece preklapanje u distribucijama latentnih osobina, taj efekt, kao ni u istrazivanju Buluta i
Suha (2017) nije dobiven. Naime, visoka korelacija medu latentnim osobinama znaci da ¢e
ispitanici koji su na jednoj osobini imali visok ukupni rezultat imati visok ukupni rezultat i na
drugoj, zbog ¢ega ¢e obrazac bodova biti slican u obje latentne osobine. Zbog te sli¢nosti,
metode mogu imati poteskoca u razlucivanju da 1i je grupna razlika u uspjesnosti na Cestici
uzrokovana stvarnim razlikama u sposobnosti, DIF-om ili je samo artefakt visoke korelacije.
No, dosadasnja istrazivanja utjecaja korelacije medu latentnim osobinama dala su
suprotstavljene rezultate (Kunina-Habenicht i sur., 2012; Svetina i sur., 2018), a u ovom se
istrazivanju korelacija nije pokazala znac¢ajnim faktorom.

Na ucinkovitost metoda su utjecali i veli¢ina i vrsta DIF-a, te su ti rezultati u skladu s
onima iz prethodnih istraZivanja, koja su takoder pokazala da metode generalno nemaju
poteskoca s detekcijom velikog DIF-a, pogotovo kad je on jednolik.

Kada je rije¢ o jednolikom DIF-u, sve su metode pokazale relativno dobre stope snage
u uvjetima umjerenog DIF-a, pritom gotovo dosezuci 100% uspjesnost detekcije. Medutim,
kod niskog DIF-a, stope detekcije su bile nize, a posebno u situacijama s neuravnotezenim
veli¢inama grupa. LogistiCka regresija s procjenom latentne osobine pokazala je najbolje
rezultate u detekciji jednolikog DIF-a u vecini situacija, posebno u uvjetima s uravnotezenim
veli¢inama grupa. Ova metoda je pokazala dosljedno visoku to¢nost u detekciji DIF-a, Sto
sugerira da je u€inkovita u razli¢itim uvjetima simulacije.

Kada je u pitanju nejednoliki DIF, stope detekcije su bile generalno nize nego kod
jednolikog DIF-a, a niti jedna od analiziranih metoda nije postigla zadovoljavajucu razinu
snage detekcije niskog nejednolikog DIF-a. NajviSe stope detekcije postigla je logisticka
regresija s bruto rezultatima u situaciji s uravnotezenim veli¢inama grupa, no, ovaj nalaz je
potrebno uzeti s rezervom, s obzirom da je u tom uvjetu ova metoda imala i povisene stope
pogresaka tipa I.

Prisustvo stvarnih razlika u grupnim sposobnostima utjecalo je najvise na uc¢inkovitost
interakcijske MIMIC metode, koja je u tim uvjetima imala znafajno manje to¢nih
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identifikacija. Na ostale metode ova varijabla nije utjecala, pa se moze rec¢i da su one po tom
pitanju robusnije.

U situacijama u kojima su grupe bile jednake veliine, sve su metode bile jednako
uspjesne, no u situacijama s nejednakim grupama, ucinkovitost metoda ovisila je o ostalim
varijablama. Kod niskog jednolikog DIF-a, logisticka regresija s procjenom latentne osobine
bila je naju¢inkovitija metoda, a IRT-LR najneucinkovitija. Kod umjerenog jednolikog DIF-a,
nije bilo znacajne razlike u funkcioniranju metoda. Obje su vrste logisticke regresije bile
podjednako dobre u otkrivanju nejednolikog DIF-a, neovisno o njegovoj veli¢ini, a IRT-LR je
iuovom slucaju bila inferiornija. Nalaz da su stope detekcije manje u uvjetima grupa nejednake
veli¢ine ne iznenaduje, s obzirom da, ukoliko postoje velike razlike u veli¢inama grupa, ukupno
je manji uzorak usporedivih ispitanika u obje grupe na svakoj razini ukupnog rezultata
(Kristjansson i sur., 2005).

Nalazi ovog istrazivanja idu u prilog logisticke regresije s procjenom latentne varijable
kao najucinkovitije metode za otkrivanje DIF-a u politomnim visedimenzionalnim podacima s
jednostavnom strukturom. Ova metoda bila je uspjeSna u otkrivanju i jednolikog i nejednolikog
DIF-a, a u usporedbi s drugim metoda bila je posebno u¢inkovita u otkrivanju niskog DIF-a.
Osim toga, pokazala se relativno otpornom na stvarne razlike u grupnim sposobnostima, a bila
je i najbolji izbor kad su veli¢ine grupa bile nejednake.

S obzirom da veli¢ina i vrsta DIF-a ¢esto nisu unaprijed poznate, ¢ini se da bi ova vrsta
logisticke regresije mogla biti najpouzdaniji izbor kada imamo visedimenzionalne instrumente
s jednostavnom strukturom. Osim toga, IRT-LR se, bez obzira na nisku stopu lazno pozitivnih
nalaza, ¢ini kao najmanje ucinkovit izbor, iako treba biti oprezan pri tumacenju snage
interakcijske MIMIC metode, jer ona moZe biti umjetno povecana zbog utjecaja visoke stope
pogreski tipa I.

U drugom dijelu istraZivanja koriSteni su empirijski podaci sli¢ne strukture. Podaci su
prikupljeni Upitnikom emocionalne kompetentnosti, koji sadrzi politomne Cestice S 5
kategorija (Likertova skala), te je iz prethodnih istrazivanja bilo poznato da mu je struktura
visedimenzionalna  (Taksi¢ i sur., 2013). S obzirom da su prethodni rezultati koji su govorili
o viSedimenzionalnosti dobiveni pomoc¢u metoda klasi¢ne testne teorije, najprije se isto htjelo
provjeriti metodologijom iz okvira teorije odgovora na zadatak.

S obzirom da su podaci prikupljeni tijekom niza istrazivanja provedenih u razli¢itim
zemljama, kako bi se pristupilo provjeri dimenzionalnosti i diferencijalnog funkcioniranja
Cestica, najprije je bilo potrebno pronac¢i mjerno invarijantan uzorak. To se uc¢inilo upotrebom
napredne metode iz podru¢ja mrezne psihometrije, eksploratorne graficke analize (EGA).
Mrezni modeli (EGA) 1 modeli latentnih varijabli (CFA), iako razli€iti, vrlo su usko povezani
te Cesto proizvode slicne parametre modela  (Christensen i Golino, 2021; Golino i Epskamp,
2017; Golino i sur., 2020). EGA je u nekoliko prethodnih istrazivanja pokazala superiornost u
odnosu na tradicionalne tehnike faktorske analize (Cosemans i sur., 2022; Golino i sur.,
2020; Golino i Epskamp, 2017; Jiménez i sur., 2023), a posebno u sluéajevima s ve¢im
faktorskim strukturama i znacajnim korelacijama izmedu faktora, kao i sa srednjim do visokim
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faktorskim opterecenjima. Njezina jednostavnost, odsustvo potrebe za odlukama o rotaciji
faktora, te intuitivna priroda isti¢u se kao njezine jedinstvene prednosti.

Analiza mjerne invarijantnosti s EGAnet paketom imala je za cilj pronaéi kros-
kulturalno invarijantan uzorak kako bi se na njemu mogla provesti provjera dimenzionalnosti
1 kasnije provjere diferencijalnog funkcioniranja ¢estica s obzirom na varijablu spola.

Eksploratorna grafi¢ka analiza pokazala je konfiguralnu invarijantnost UEK-27 medu
Setiri kros-kulturna uzorka (Slovenija, Spanjolska, Kina, Argentina), dok su druge zemlje
eliminirane zbog nedostatka ocekivane konfiguracije. Metricka invarijantnost, testirana
permutacijskim testovima, potvrdena je za sve Cestice u navedenim uzorcima, nakon korekcije
p-vrijednosti Benjamini-Hochbergovim postupkom. Osim toga, trofaktorsko je rjeSenje
pokazalo visoku stabilnost u bootEGA analizi.

Daljnja  provjera dimenzionalnosti upitnika pomocu IRT-a otkrila je
viSedimenzionalnost instrumenta, te tako potvrdila prethodne nalaze klasi¢ne testne teorije koji
su ve¢ ukazivali na postojanje viSe faktora. Naime, klasi¢na testna teorija, uz upotrebu
konfirmatorne faktorske analize, prethodno je identificirala tri vazna faktora koji odgovaraju
trima subskalama upitnika. Ova tri faktora su medusobno korelirana, Sto je sugeriralo
postojanje generalnog faktora emocionalne kompetentnosti. | IRT je potvrdio postojanje
korelacije medu tri faktora, zbog Cega bi u daljnjim istrazivanjima bilo dobro provjeriti
mogucnost da je struktura UEK-27 bifaktorska.

Visedimenzionalni model stupnjevitih odgovora (NGRM) pokazao se primjerenijim od
jednodimenzionalnih modela, prema pokazateljima modeliranja kao $to su C2, RMSEAc, i
SRMSR. Osim toga, analiza je pokazala da UEK-27 najbolje diferencira ispitanike s
ispodprosjeénim 1 prosje€nim razinama emocionalne kompetentnosti, dok je za one s
1znadprosje¢nom razinom manje informativan. To znaci da upitnik pruza viSe informacija o
razlikama u emocionalnoj kompetentnosti u ovom rasponu, $to je posebno korisno za
identificiranje ispitanika koji mozda trebaju podrsku ili intervencije za poboljSanje svojih
emocionalnih vjestina.

Za ispitanike s iznadprosjeénom razinom emocionalne kompetentnosti, upitnik postaje
manje informativan. To bi moglo znaciti da su Cestice upitnika konstruirane na nacin koji bolje
obuhvaca niZe i srednje razine emocionalne kompetentnosti, dok mozda nedostaju ¢estice koje
bi mogle diferencirati visoke razine kompetentnosti. U kontekstu emocionalne inteligencije,
ovo moze sugerirati potrebu za razvojem dodatnih Cestica koje ciljaju na vise aspekte
emocionalne kompetentnosti ili revidiranje postoje¢ih Cestica kako bi se poboljSala njihova
sposobnost diferencijacije na cijelom spektru emocionalne kompetentnosti.

Isto je vidljivo 1 uvidom u parametre Cestica. Naime, parametri Cestica dobiveni
viSedimenzionalnim modelom upucuju na visoku do vrlo visoku diskriminativnost vecine
Cestica, uz dobru pokrivenost Sirokog spektra mjerenih latentnih osobina. Medutim, parametri
lokacije sugeriraju da neke Cestice, posebno one sa Skale sposobnosti regulacije i upravljanja
emocijama, nisu dovoljno funkcionalne za diferenciranje ispitanika s viSim razinama
emocionalne kompetentnosti. To se dogada kada cestice ne omogucavaju adekvatno
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diferenciranje medu ispitanicima na gornjem kraju skale emocionalne kompetentnosti, jer
vecina ispitanika bira vise kategorije odgovora, implicirajuci da nize kategorije odgovora za te
Cestice ne pruzaju dodatne informacije.

Dobiveni nalazi iz simulacijskog dijela istrazivanja i njihova potvrda na realnim
podacima ukazuju na vaznost konteksta i1 prirode podataka prilikom odabira metodologije za
detekciju DIF-a. Ovo je posebno bitno jer razli¢ite metode imaju svoje specifiéne prednosti i
ograni¢enja koje mogu varirati ovisno o karakteristikama podataka.

Inflacija stope pogresaka tipa I kod interakcijske MIMIC metode, koja je zabiljeZena i
u simulacijskom i u realnom kontekstu, moze se djelomi¢no objasniti njezinom visokom
osjetljivos¢u na specifikaciju modela. MIMIC modeli su sloZeni i mogu biti osjetljivi na
prisutnost neprepoznatih viSedimenzionalnih struktura unutar podataka, §to moze rezultirati
lazno pozitivnim nalazima. S obzirom na to, vazno je detaljno procijeniti i testirati model prije
njegove primjene na specifican skup podataka, posebno ako on ukljucuje vise latentnih
dimenzija koje nisu direktno povezane s konstruktima koji se ispituju.

Zanimljivo je promatrati kako se rang ucinkovitosti metoda mijenja izmedu
simulacijskog i realnog konteksta. Naime, logisticka metoda s bruto rezultatima upotrjebljena
na realnim podacima nadmasila je ostale metode, dok je s druge strane simulacija favorizirala
logisticku metodu s latentnom procjenom. Ova promjena moZe biti rezultat specifi¢nih
karakteristika realnih podataka, poput distribucije odgovora ili prisutnosti nekontroliranih
ometajucih varijabli, koje nisu bile prisutne ili su bile kontrolirane u simulacijskom okruzenju.
Stoga, ovi nalazi naglaSavaju vaznost validacije metodoloskih pristupa na Sirokom spektru
realnih podataka prije donoSenja zakljucaka o njihovoj generalnoj primjenjivosti.

Dok simulacijske studije omogucuju kontrolu nad mnogim aspektima istrazivackog
nacrta i mogu replicirati eksperimentalne uvjete s visokom to¢no$¢u, one takoder imaju
odredena ograni¢enja. Konkretno, simulacije se temelje na pretpostavkama koje mozda u
potpunosti ne odraZzavaju stvarnost. Primjerice, pretpostavke o raspodjeli latentnih osobina,
veli¢ini DIF-a, i sli¢no, mogu biti prili¢éno pojednostavnjene ili jednostavno neprikladne za
stvarne situacije koje su mnogo sloZenije. Zbog toga, iako su simulacije vrijedne za teoretsku
validaciju metodoloSkih pristupa, empirijsko istrazivanje pruZza neophodan test njihove
primjenjivosti u praksi.

Empirijsko istrazivanje, s druge strane, suocava se s izazovima poput ogranicenih
informacija o podacima i sloZenosti realnih skupova podataka. Medutim, pruza neprocjenjiv
uvid u to kako metode funkcioniraju kada se primjenjuju na stvarne probleme, ukljucujuci
interakcije koje mozda nisu bile evidentne u kontroliranom okruZenju simulacije. Empirijski
nalazi mogu otkriti potrebu za prilagodbom ili rafiniranjem metodoloskih pristupa kako bi se
poboljsala njihova to¢nost i pouzdanost u specificnim kontekstima primjene.

Na kraju, razlike u nalazima izmedu simulacijskih i stvarnih uvjeta naglasavaju vaznost
kombiniranja teoretskih, simulacijskih, i empirijskih pristupa u metodoloskom istrazivanju.
Kriticko vrednovanje i prilagodba metodoloskih pristupa, uzimajuéi u obzir specifi¢nosti
pojedinog istrazivanja, kljucno je za pouzdanu detekciju DIF-a.
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6. DOPRINOSI I OGRANICENJA ISTRAZIVANJA

U simulacijskom dijelu istrazivanja usporedivana je efikasnost razli¢itih metoda za
identifikaciju DIF-a u politomnim visedimenzionalnim podacima s jednostavnom strukturom,
u kojima su sve Cestice instrumenta pripadale samo jednoj od dvije simulirane latentne osobine.
No, u stvarnosti, visedimenzionalni politomni podaci mogu imati kompleksnu strukturu, s vise
od dvije latentne osobine, §to moze utjecati na ucinkovitost metoda. Ova slozenost moze
utjecati na sposobnost metoda da precizno detektira DIF, buduéi da interakcije medu vise
latentnih dimenzija mogu otezati identifikaciju Cestica koje nisu invarijantne. Buduca
istrazivanja trebala bi istraziti kako razli¢ite strukture latentnih prostora utjecu na detekciju
DIF-a, sto bi moglo dovesti do razvoja sofisticiranijih metoda prilagodenih sloZenijim
podacima.

Osim toga, isto istrazivanje se isklju¢ivo bavilo grupnim razlikama u tezini Cestice
(jednoliki DIF) ili diskriminativnosti ¢estice (nejednoliki DIF), no, nejednoliki se DIF moze
manifestirati i kao razlika u oba parametra. Razlikovanje izmedu jednolikog i nejednolikog
DIF-a kljuéno je za razumijevanje kako se pristranost manifestira unutar Cestica mjernog
instrumenta. Dok je jednoliki DIF odraz konzistentne pristranosti na svim razinama
sposobnosti ispitanika, nejednoliki DIF ukazuje na pristranost koja se mijenja ovisno o razini
sposobnosti. Pristup koji uzima u obzir samo jednu vrstu pristranosti moze propustiti slozenije
obrasce DIF-a, posebno kada Cestice pokazuju pristranost u oba parametra (teZina i
diskriminativnost). Istrazivanje ovih slozenijih oblika DIF-a takoder bi moglo dovesti do
razvoja preciznijih metoda detekcije.

Uz to, distribucije latentnih osobina mogu imati razliite obrasce, koje mogu biti
nesimetri¢ne ili viSemodalne, a postoje 1 razli¢iti modeli za generiranje podataka koji bi se
mogli koristiti u budué¢im istrazivanjima kako bismo dobili bolju sliku o ovom fenomenu. S
obzirom da razli¢iti modeli za generiranje simuliranih podataka mogu imati razlicite
pretpostavke o distribucijama i interakcijama medu Cesticama i latentnim dimenzijama,
razmatranje ovih varijabli moze obogatiti razumijevanje uéinkovitosti metoda za detekciju
DIF-a pod raznovrsnim uvjetima.

Jos jedan nedostatak simulacijskog istrazivanja je i upotreba iskljucivo statisticke
znacajnosti za definiranje DIF-a, no, iz prakti¢nih bi razloga upotreba pokazatelja velicine
efekta bila korisnija. Pokazatelji veli¢ine efekta mogu pomoc¢i u procjeni koliko je DIF znacajan
u kontekstu primjene testa. Ukljucivanje ovih pokazatelja u analizu omoguc¢ava informiranije
odluke o tome treba li i kako modificirati ¢estice mjernog instrumenta. S obzirom da za ovu

primjenjivi, buduca istrazivanja mogla bi se pozabaviti njithovim razvijanjem i upotrebom.

Takoder, u istrazivanju su koriStena samo dva omjera veli¢ina grupa (1:1 1 3:1), dok se
u stvarnim uvjetima testiranja javljaju mnogi razliCiti omjeri fokalne i referentne grupe.
Razli¢iti omjeri veli¢ina fokalne i referentne grupe mogu znacajno utjecati na snagu detekcije
DIF-a. Veéina istrazivanja ograni¢ava se na usporedbu nekoliko omjera, §to ne odrazava Sirok
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raspon omjera Koji se mogu pojaviti u stvarnosti, stoga bi neko buduce istrazivanje utjecaja
razli¢itih omjera na sposobnost detekcije DIF-a moglo pruziti uvide u to kako optimalno
konfigurirati istraZivanja kojima je cilj detekcija DIF-a u mjernim instrumentima.

Radi pojednostavljenja nacrta broj ¢estica (duzina testa), broj kategorija odgovora kod
politomnih Cestica, i broj DIF Cestica drzani su konstantnima, no to su takoder ¢imbenici koji
mogu utjecati na uc¢inkovitost metoda.

Osim toga, prilikom izracunavanja stopa statisticke snage i pogresaka tipa I nije
koriStena neka od korekcija za viSestruke usporedbe (npr. Bonferroni ili B-H postupak). S
obzirom da u analizama u kojima se provode mnoge statisticke usporedbe postoji povecan rizik
od pogresaka tipa I, primjena korektivnih postupaka, kao Sto su Bonferroni ili Benjamini-
Hochberg, moze pomo¢i u kontroli ovog rizika. Buduca istrazivanja trebala bi razmotriti
ukljucivanje takvih korektivnih mjera za rigorozniju statisticku analizu.

S obzirom da je u fokusu istrazivanja bila usporedba metoda i njihove u¢inkovitosti za
detekciju DIF-a u politomnim visedimenzionalnim instrumentima, ovo istrazivanje nije
koristilo tehnike purifikacije skale za odabir sidri$Snih Cestica koje ne sadrze DIF, nego je
pretpostavljeno da su ispravne sidriSne Cestice unaprijed poznate. No, kod empirijski
prikupljenih podataka, ne postoji na¢in da se unaprijed zna da li su sidri$ne Cestice zapravo bez
DIF-a i upravo stoga se koristi purifikacijski proces. Buduca istrazivanja mogu se usmjeriti na
metode za purifikaciju skala u kontekstu politomnih visedimenzionalnih podataka. Osim toga,
bilo bi korisno saznati kako razli¢iti omjeri veli¢ina grupa utje¢u na proces purifikacije skale,
s obzirom da bi to moglo imati znacajan u¢inak na ucinkovitost otkrivanja DIF-a.

Sto se pak drugog dijela istrazivanja ti¢e, njegov je doprinos, osim naravno provjere
nalaza dobivenih simulacijskim istrazivanjem na empirijskim podacima, u tome Sto je Upitnik
emocionalne kompetentnosti ovim istrazivanjem prvi puta analiziran u okviru teorije odgovora
na zadatak. Ovaj pristup omogucava detaljniju 1 matematic¢ki rigorozniju analizu svojstava
Cestica upitnika nego §to je to slucaj s tradicionalnim pristupima poput klasi¢ne teorije testova.
Teorija odgovora na zadatak omogucava procjenu kako Cestice razlikuju ispitanike s razli¢itim
razinama latentne osobine (u ovom slucaju, emocionalne kompetentnosti), Sto daje dublji uvid
u diskriminativnost i1 tezinu svake Ccestice, kao i njezinu informativnost, tj. doprinos
cjelokupnom upitniku. Ovo je posebno korisno za daljnje fino podesavanje upitnika s ciljem
poboljSanja njegove preciznosti i pouzdanosti, Sto su takoder i preduvjeti za bolju valjanost kao
najvazniju metrijsku osobinu.

Osim toga, koriStenjem metodologije iz okvira teorije odgovora na zadatak potvrdena
je visedimenzionalnost upitnika, koja je dosad proucavana samo u okviru klasi¢ne teorije
testova. Na ovaj nacin je dan doprinos razumijevanju strukture konstrukta emocionalne
kompetentnosti, te je potvrdeno postojanje viSe latentnih faktora (dimenzija) koji su
medusobno povezani, ali 1 razli€¢ito doprinose emocionalnoj kompetentnosti.

Eksploratorna graficka analiza dala je dodatnu potvrdu teorijskoj strukturi upitnika
UEK-27, te je osim toga pokazala postojanje konfiguralne i metricke invarijantnosti upitnika u
4 od 13 zemalja (Slovenija, Spanjolska, Kina i Argentina). Uzroci nedostatka konfiguralne
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invarijantnosti u ostalih 9 zemalja nisu bili u fokusu ovog istrazivanja, ali bi ih bilo dobro
provjeriti u budu¢im istrazivanjima.

Medutim, empirijsko istrazivanje se suocava s nekoliko ograni¢enja koja utjecu na
interpretaciju 1 generalizaciju nalaza. KoriStenje samo jednog uzorka u empirijskom
istrazivanju moze ograniciti moguénost generalizacije rezultata na razliite uvjete testiranja i
razli¢ite populacije. Ovo ograniCenje zahtijeva oprez u interpretaciji rezultata i njihovoj
primjeni u razli¢itim kontekstima.

Nadalje, nedostatak razvijenih 1 lako dostupnih mjera veliCine efekata za
viSedimenzionalne podatke otezava precizno kvantificiranje prakticnog utjecaja
diferencijalnog funkcioniranja ¢estica (DIF), $to je klju¢no za to¢no odredivanje stvarnog
efekta DIF-a.

Kompleksnost i nepredvidivost stvarnih podataka, u usporedbi s kontroliranim
simulacijskim uvjetima, dodatno kompliciraju analizu i interpretaciju nalaza, budu¢i da stvarni
podaci Cesto sadrze nepredvidive varijable i slozene interakcije koje nisu prisutne U
simulacijama. Kona¢no, neadekvatna kontrola uvjeta u empirijskim istrazivanjima takoder
otezava usporedbu nalaza dobivenih u razliitim testnim situacijama.

Buduca istrazivanja trebala bi nastaviti s istrazivanjem i razvojem metodologija za
detekciju DIF-a, s posebnim naglaskom na rjeSavanje ovih ograni¢enja i proSirenje
primjenjivosti nalaza u razli¢itim testnim situacijama.
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7. ZAKLJUCAK

Suvremena obrazovna 1 psihologijska testiranja sve viSe prepoznaju
viSedimenzionalnost inherentnu ljudskim kognitivhim sposobnostima, osobinama li¢nosti i
drugim  konstruktima  povezanim s  ljudskim  funkcioniranjem.  Tradicionalni
jednodimenzionalni pristupi testiranju i analizi skloni su pretjeranom pojednostavljivanju
konstrukata koje mjere, $to moze dovesti do neto¢nih ili nepotpunih tumacenja rezultata
testova. ViSedimenzionalni modeli mjernih instrumenata prepoznaju ovu sloZzenost dopustajuci
procjenu vise osobina ili sposobnosti istovremeno, §to rezultira puno jasnijim razumijevanjem
pojedinca koji se procjenjuje.

Globalna 1 multikulturalna priroda suvremenog drustva znaci da su populacije
ispitanika koje pristupaju razli¢itim vrstama testiranja danas raznovrsnije nego ikada prije. Ova
raznolikost ukljuéuje, ali nije ograni¢ena na, jezi¢ne, kulturalne, obrazovne i socioekonomske
razlike. Takva raznolikost povecava rizik od razli¢itog funkcioniranja testova za razli¢ite grupe
ispitanika - fenomen poznat kao diferencijalno funkcioniranje Cestica (DIF). Detekcija DIF-a
tako postaje jedan od klju¢nih aspekata nuznih za osiguranje pravednosti i valjanosti procjena.

Tradicionalne metode detekcije DIF-a nastale su u okviru jednodimenzionalnog
pristupa testiranju, te su primarno bile primjenjive za dihotomne Cestice. Osim toga, svaku
registriranu viSedimenzionalnost u ¢esticama pripisivale su DIF-u. Kao takve one ¢esto nisu
adekvatne za identifikaciju DIF-a u viSedimenzionalnim politomnim cesticama. Ovakve
Cestice pak mogu otkriti suptilnije razlike medu ispitanicima i nude veéu koli¢inu informacija
o konstruktu koji se mjeri, no s obzirom na veci broj parametara koji sadrze, postoji i ve¢i broj
mogucih uzroka diferencijalnom funkcioniranju takvih Cestica.

S obzirom na vrijednost koju donose viSedimenzionalni instrumenti koji koriste
politomne cCestice, bilo je potrebno razviti i metode koje mogu otkrivati razli€ito funkcioniranje
Cestica u takvim kontekstima. Prilagodavanjem viSedimenzionalnoj prirodi konstrukata i
nijansiranim odgovorima koje politomne ¢estice mogu registrirati, ove metode mogu to¢nije
identificirati gdje se DIF pojavljuje. To zatim vodi do boljih odluka o prilagodbi ili uklanjanju
Cestica kako bi se osigurala pravednost i valjanost testa.

Ukratko, potreba za viSedimenzionalnim politomnim metodama detekcije DIF-a
vodena je povecanom slozeno$¢u mjernih konstrukata, raznolikos¢u populacija ispitanika i
ograni¢enjima tradicionalnih metoda detekcije DIF-a. Usvajanjem ovih novih metoda,
istraziva¢i i praktiCari mogu poboljSati to¢nost, pravednost i valjanost procjena, i pritom
osigurati da one nisu pristrane.

U simulacijskom dijelu ovog istrazivanja analizirane su i medusobno usporedene Cetiri
metode detekcije DIF-a prilagodene za upotrebu na viSedimenzionalnim instrumentima s
politomnim cCesticama. Koriste¢i Monte Carlo simulacije, istrazivanje je pokusalo razumjeti
kako razliciti slozeni uvjeti utjecu na sposobnost svake od ovih metoda da precizno identificira
Cestice koje diferencijalno funkcioniraju, tj. koje nisu invarijantne. Ove metode, pazljivo
odabrane zbog njihove moguénosti i jednostavnosti primjene u analizi politomnih podataka i
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potencijala u viSedimenzionalnom kontekstu, provjeravane su u nizu rigorozno dizajniranih
simulacijskih scenarija.

Simulacijski scenariji su kreirani tako da odrazavaju Sirok spektar stvarnih i teoretskih
situacija, ukljucujuci razli¢ite kombinacije vrste i veliCine DIF-a, omjera veli¢ina referentne 1
fokalne skupine, prisustva stvarnih razlika medu grupama i prisustva korelacije medu latentnim
osobinama. Ovi scenariji su omogucéili detaljan uvid u funkcioniranje metoda u razli¢itim
uvjetima, pritom nudeéi objektivnu procjenu njihove ucinkovitosti i pouzdanosti.

Osim toga, Monte Carlo simulacije su, kao metoda izbora za ovaj dio istrazivanja,
omogucile generiranje Sirokog raspona podataka pod kontroliranim uvjetima, §to je znacajno
doprinijelo razumijevanju dinamike 1 izazova povezanih s detekcijom DIF-a u
viSedimenzionalnim politomnim kontekstima. To je omogucilo preciznu manipulaciju
kljuénim varijablama, te analizu utjecaja svakog pojedinog faktora na to¢nost i pouzdanost
izabranih metoda detekcije DIF-a.

Ovaj pristup ne samo da je pruzio vrijedne uvide u sposobnosti i ograni¢enja pojedinih
metoda u razli¢itim scenarijima, ve¢ je takoder naglasio vaznost rigoroznog testiranja i
validacije metoda detekcije DIF-a prije njihove primjene u empirijskim istrazivanjima.
Konac¢ni cilj ovog dijeca dijela istrazivanja bio je identificirati metode koje su najpouzdanije i
najuéinkovitije u identificiranju DIF-a u viSedimenzionalnim politomnim podacima, te tako
pruziti smjernice za buduca istrazivanja i praksu u psihometriji.

Stoga su simulacijskim istraZivanjem usporedene Cetiri trenutno dostupne metode
detekcije DIF-a u visedimenzionalnim politomnim podacima. Rijec je o dvije verzije logisticke
regresije, konkretno logisti¢koj regresiji s bruto rezultatima i logistickoj regresiji s procjenom
latentne osobine, MIMIC modelu s interakcijom i omjeru izglednosti iz okvira teorije odgovora
na zadatak. Njihova ucinkovitost ocijenjena je upotrebom stope statistiCke snage odnosno
to¢nih identifikacija 1 stope pogresaka tipa I odnosno laznih detekcija u razli¢itim simuliranim
scenarijima. Nezavisne varijable Ciji utjecaj na u€inkovitost metoda se provjeravao bile su:
1)vrsta i veli¢ina DIF-a, 2) omjer veli¢ina referentne i fokalne skupine, 3) prisustvo stvarnih
razlika medu grupama,; i 4) prisustvo korelacije medu latentnim osobinama.

Rezultati su pokazali da je logisticka regresija s procjenom latentnih osobina imala
najvisu stopu to¢nih identifikacija DIF-a, ¢ime se istakla kao metoda izbora u psihometrijskoj
praksi.

Empirijski dio istraZivanja, temeljen na podacima prikupljenim upitnikom UEK-45 u
13 zemalja, omogucio je stvarni uvid u primjenjivost metoda i istaknuo potrebu za njihovim
prilagodavanjem specifi¢nim kontekstima.

Analiza UEK-27 pokazala je visoku pouzdanost i informativnost upitnika za ispitanike
s ispodprosjecnim i prosjeénim nivoima emocionalne kompetentnosti, dok se informativnost
upitnika smanjuje za ispitanike s iznadprosjecnom emocionalnom kompetentnoséu, konkretno
za vrijednosti theta iznad +2. Ovo ukazuje na potrebu za daljnjim prilagodbama cestica
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upitnika, posebno u smislu poboljSanja diferencijacije na viSim razinama emocionalne
kompetentnosti.

Takoder, koriStenjem metodologije iz okvira teorije odgovora na zadatak potvrdena je
visSedimenzionalnost upitnika, koja je dosad proucavana samo u okviru klasi¢ne teorije testova.
Upotrebom eksploratorne graficke analize ustanovljena je metricka invarijantnost upitnika u 4
od 13 zemalja.

Provjera metoda detekcije diferencijalnog funkcioniranja Cestica na empirijskim
podacima nije u potpunosti potvrdila nalaze dobivene simulacijskim istrazivanjem. Naime, na
podacima metrijski invarijantnog uzorka UEK-27 najefikasnijom metodom detekcije DIF-a
pokazala se logisticka regresija s bruto rezultatima, dok su interakcijska MIMIC metoda i IRT-
LR metoda pokazale manju efikasnost i pouzdanost.

S druge strane, nalazi simulacijskog istrazivanja, koji su pokazali poviSenu stopu
pogresaka tipa I za interakcijsku MIMIC metodu i slabu snagu otkrivanja DIF-a za IRT-LR
metodu, potvrdeni su i na realnim podacima. Medutim, dok je u simulaciji najué¢inkovitija bila
logisticka regresija s latentnom procjenom, empirijski podaci su pokazali ve¢u ucinkovitost
logisticke regresije s bruto rezultatima.

Obje vrste logisticke regresije pokazale su umjerenu statisticku snagu u empirijskim
uvjetima, dok je MIMIC model imao izvrsnu, ali prekomjerno liberalnu snagu otkrivanja DIF-
a, pracenu visokom stopom pogreSaka tipa I. IRT-LR metoda se istaknula kao najmanje
ucinkovita zbog svoje neadekvatne snage otkrivanja DIF-a.

Vazno je naglasiti da su simulacijski uvjeti bili konstruirani s precizno kontroliranim
varijablama 1 replikacijama, Sto oteZava generalizaciju nalaza na stvarne uvjete testiranja.
Empirijsko istrazivanje je provedeno u stvarnim uvjetima s neizvjesnim parametrima, Sto
predstavlja izazov u interpretaciji i primjeni ovih metoda. Stoga treba biti oprezan pri usporedbi
nalaza dobivenih u kontroliranim simulacijskim uvjetima i onih iz realnih testnih okruZenja.

Ovim istrazivanjem znatno Se doprinijelo razumijevanju kako razli¢ite metode
funkcioniraju u teorijskim i prakticnim okvirima, §to ima vazne implikacije za praksu u
obrazovnim i psihometrijskim testiranjima, posebno u kontekstu postizanja vece valjanosti i
pravednosti donesenih zakljucaka.

Ovo istrazivanje takoder naglasava vaznost adekvatnog odabira metode ovisno o
specificnim karakteristikama podataka i uvjetima testiranja. S obzirom na slozenost i razli¢ite
efekte koje svaka metoda pokazuje u razli¢itim uvjetima, klju¢no je izabrati metodu koja je
najprikladnija za specificne zahtjeve istrazivanja, kako bi se osigurala visoka pouzdanost i
valjanost rezultata mjerenja.
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Privitak 1: Kodovi za simulaciju podataka i provedene analize

###Detecting Differential Item Functioning in Multidimensional IRT
## IRT-LR method, conditions with impact:

Tibrary("doParallel")

Tibrary("mirt™)

Tibrary("MASS™)

Tibrary("readr")

detectDIF <- function(sample.size, DIF.size, cor, seed) {

require("mirt")
require("mMASS")

set.seed(seed)

#Define multidimensional abilities for reference and focal groups
theta.ref <- mvrnorm(n = sample.size[1l], rep(0, 2), matrix(c(1,cor,cor,1),2,2))

theta.foc <- mvrnorm(n = sample.size[2], rep(-0.5, 2),
matrix(c(1,cor,cor,1),2,2))

#Generate item parameters for reference and focal groups

al <- c(runif(n = 14, min = 1.1, max 2.8), rep(0,14))

a2 <- c(rep(0,14), runif(n = 14, min = 1.1, max = 2.8))
a.ref <- as.matrix(cbind(al, a2), ncol = 2)
bl <- runif(n = 28, min = 0.67, max = 2)

b2 <- bl - runif(n = 28, min = 0.67, max 1.34)

b3 <- b2 - runif(n = 28, min = 0.67, max = 1.34)
b4 <- b3 - runif(n = 28, min = 0.67, max = 1.34)
b.ref <- as.matrix(cbind(bl, b2, b3, b4), ncol = 4)

#Uniform and nonuniform DIF for items 1 and 28
b.foc <- b.ref
b.foc[c(1,28),] <- b.foc[c(1,28),]+DIF.size[1]

a.foc <- a.ref

oY)

.foc[c(1),1] <- a.foc[c(l),1]+DIF.size[2]

o))

.foc[c(28),2] <- a.foc[c(28),2]+DIF.size[2]
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#Generate item responses according to MGRM
ref <- simdata(a

a.ref, d = b.ref, itemtype

foc <- simdata(a

'graded', Theta = theta.ref)
a.foc, d = b.foc, itemtype
dat <- rbind(ref, foc)

'graded', Theta

= theta.foc)

#Define the group variable (O=reference; 1l=focal) and test DIF using mirt
group <- c(rep("0", sample.size[1l]),

rep("1", sample.size[2]))
itemnames <- colnames(dat)
model <- 'fl = 1-14

f2 = 15-28

COV = F1*F2'

model.mgrm <- mirt.model(model)

#Test uniform DIF

if(DIF.size[1]>0 & DIF.size[2]==0) {

mod0 <- multipleGroup(data = dat, model =

model.mgrm, group = group,
invariance = c(itemnames[-c(1,28)],

'free_means',

'free_var'), verbose = FALSE)

modl <- DIF(modO, c('dl','d2','d3','d4" ), items2test = c(1,28))

result <- data.frame(iteml_DIF=modl[1,8],

item28_DIF=mod2[1,8])
} else

#Test nonuniform DIF

if(DIF.size[1]==0 & DIF.size[2]>0) {

mod0 <- multipleGroup(data

= dat, model =

= model.mgrm, group = group,

invariance = c(itemnames[-c(1,28)],
'free_means', 'free_var'), verbose
FALSE)

modl <- DIF(mod0, c('al'), items2test = c(1))

mod2 <- DIF(mod0, c('a2'), items2test = c(28))

result <- data.frame(iteml_DIF=modl[1,8],

item28_DIF=mod2[1,8])
} else
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#Test type I error
if(DIF.size[1]==0 & DIF.size[2]==0) {
mod0 <- multipleGroup(data = dat, model = model.mgrm, group = group,

invariance = c(itemnames[-c(1,28)],

FALSE) 'free_means', 'free_var'), verbose =
modl <- DIF(mod0, c('al','dl','d2','d3"',"'d4" ), items2test = c(1))
mod2 <- DIF(mod0, c('a2','dl','d2','d3"',"'d4"'), items2test = c(28))
result <- data.frame(iteml_DIF=modl[1,8],
item28_DIF=mod2[1,8])
}
return(result)
}

# Set the seed
myseed <- sample.int(n=10000, size = 100)
detectcCores()

registerboParallel (4)

### UNIFORM DIF WITH IMPACT

#i## SCENARIO 1

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind) %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0, 0), cor=0, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")
signif0l <- c(0,0)
signif05 <- c(0,0)
hitrate.05 <- c(0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

134



results <- na.omit(result)

for (i in l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]1+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]1+1
if(results$item28[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "IRTLRsimscenl.csv'")

### SCENARIO 2

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind) %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0, 0), cor=0, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")

signif0l <- c(0,0)

signif05 <- c(0,0)

hitrate.05 <- c(0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)
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write_csv(sum0128, file = "IRTLRsimscen2.csv'")

#i## SCENARIO 5

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind) %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0, 0), cor=0.5, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")

signif0l <- c(0,0)

signif05 <- c(0,0)

hitrate.05 <- c(0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum01283%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "IRTLRsimscen5.csv')

### SCENARIO 6

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind) %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0, 0), cor=0.5, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)
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type <- c("DIF","DIF")

signif0l <- c(0,0)

signif05 <- c(0,0)

hitrate.05 <- c(0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]1+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "IRTLRsimscen6.csv')

### SCENARIO 9

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind) %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0.3, 0), cor=0, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")

signif0l <- c(0,0)

signif05 <- c(0,0)

hitrate.05 <- c(0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]1+1
if(results$item28[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
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if(results$item28[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "IRTLRsimscen9.csv'")

### SCENARIO 10

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind) %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0.3, 0), cor=0, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")

signif0l <- c(0,0)

signif05 <- c(0,0)

hitrate.05 <- c(0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]1+1
if(results$item28[i1]1<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum01283%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "IRTLRsimscenlO.csv")

### SCENARIO 13
# Run the simulation using parallel computing
result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind) %dopar% {

detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0.3, 0), cor=0.5, seed=myseed[i])
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}

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")

signif0l <- c(0,0)

signif05 <- c(0,0)

hitrate.05 <- c(0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]1+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]1+1
if(results$item28[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum01283%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "IRTLRsimscenl3.csv')

### SCENARIO 14

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind) %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0.3, 0), cor=0.5, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")

signif0l <- c(0,0)

signif05 <- c(0,0)

hitrate.05 <- c(0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)
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for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]1+1
if(results$item28[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "IRTLRsimscenl4.csv')

### SCENARIO 17

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind) %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0.6, 0), cor=0, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")

signif0l <- c(0,0)

signif05 <- c(0,0)

hitrate.05 <- c(0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in l:nrow(results)) {

if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1

if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1

if(results$item28[i1]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1

if(results$item28[i1]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "IRTLRsimscenl7.csv')
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### SCENARIO 18

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind) %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0.6, 0), cor=0, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")

signif0l <- c(0,0)

signif05 <- c(0,0)

hitrate.05 <- c(0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]1+1
if(results$item28[i1]1<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i1]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "IRTLRsimscenl8.csv")

### SCENARIO 21

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind) %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0.6, 0), cor=0.5, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")
signif0l <- c(0,0)
signif05 <- c(0,0)
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hitrate.05 <- c(0,0)
sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "IRTLRsimscen2l.csv")

#i## SCENARIO 22

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind) %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0.6, 0), cor=0.5, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")

signif0l <- c(0,0)

signif05 <- c(0,0)

hitrate.05 <- c(0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1
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sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "IRTLRsimscen22.csv")

### NONUNIFORM DIF WITH IMPACT

### SCENARIO 25

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind) %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0, 0.3), cor=0, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")

signif0l <- c(0,0)

signif05 <- c(0,0)

hitrate.05 <- c(0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28[i1]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i1]1<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "IRTLRsimscen25.csv")

### SCENARIO 26

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind) %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0, 0.3), cor=0, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("iteml","item28")
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item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")

signif0l <- c(0,0)

signif05 <- c(0,0)

hitrate.05 <- c(0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]1+1
if(results$item28[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "IRTLRsimscen26.csv")

### SCENARIO 29

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind) %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0, 0.3), cor=0.5, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")

signif0l <- c(0,0)

signif05 <- c(0,0)

hitrate.05 <- c(0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in l:nrow(results)) {

if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]1+1
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if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "IRTLRsimscen29.csv")

### SCENARIO 30

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind) %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0, 0.3), cor=0.5, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")

signif0l <- c(0,0)

signif05 <- c(0,0)

hitrate.05 <- c(0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum01283%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "IRTLRsimscen30.csv")

### SCENARIO 33

# Run the simulation using parallel computing
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result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind) %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0, 0.6), cor=0, seed=myseed[i])
3

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")

signif0l <- c(0,0)

signif05 <- c(0,0)

hitrate.05 <- c(0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "IRTLRsimscen33.csv')

### SCENARIO 34

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind) %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0, 0.6), cor=0, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")
signif0l <- c(0,0)
signif05 <- c(0,0)
hitrate.05 <- c(0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)
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results <- na.omit(result)

for (i in l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]1+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]1+1
if(results$item28[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "IRTLRsimscen34.csv'")

### SCENARIO 37

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind) %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0, 0.6), cor=0.5, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")

signif0l <- c(0,0)

signif05 <- c(0,0)

hitrate.05 <- c(0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28[i1]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)
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write_csv(sum0128, file = "IRTLRsimscen37.csv")

#i## SCENARIO 38

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind) %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0, 0.6), cor=0.5, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")

signif0l <- c(0,0)

signif05 <- c(0,0)

hitrate.05 <- c(0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]1+1
if(results$item28[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum01283%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "IRTLRsimscen38.csv'")

## IRT-LR method, conditions without impact:

detectDIF <- function(sample.size, DIF.size, cor, seed) {

require("mirt")
require("mMASS"™)

set.seed(seed)

#Define multidimensional abilities for reference and focal groups

theta.ref <- mvrnorm(n = sample.size[1l], rep(0, 2), matrix(c(1l,cor,cor,1),2,2))
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theta.foc <- mvrnorm(n = sample.size[2], rep(0, 2), matrix(c(1,cor,cor,1),2,2))

#Generate item parameters for reference and focal groups
2.8), rep(0,14))
a2 <- c(rep(0,14), runif(n = 14, min = 1.1, max = 2.8))

al <- c(runif(n = 14, min = 1.1, max

a.ref <- as.matrix(cbind(al, a2), ncol = 2)

bl <- runif(n = 28, min = 0.67, max = 2)

b2 <- bl - runif(n = 28, min = 0.67, max = 1.34)
b3 <- b2 - runif(n = 28, min = 0.67, max = 1.34)
b4 <- b3 - runif(n = 28, min = 0.67, max = 1.34)
b.ref <- as.matrix(cbind(bl, b2, b3, b4), ncol = 4)

#Uniform and nonuniform DIF for items 1 and 28
b.foc <- b.ref
b.foc[c(1,28),] <- b.foc[c(1,28),]+DIF.size[1]

a.foc <- a.ref

oY)

.foc[c(1),1] <- a.foc[c(l),1]+DIF.size[2]
.foc[c(28),2] <- a.foc[c(28),2]+DIF.size[2]

QL

#Generate item responses according to MGRM

ref <- simdata(a = a.ref, d = b.ref, itemtype = 'graded', Theta = theta.ref)

foc <- simdata(a = a.foc, d b.foc, itemtype 'graded', Theta theta.foc)

dat <- rbind(ref, foc)

#Define the group variable (O=reference; 1l=focal) and test DIF using mirt
group <- c(rep("0", sample.size[1l]), rep("1", sample.size[2]))

itemnames <- colnames(dat)

model <- 'fl = 1-14

f2 15-28

COV = F1¥F2'

model.mgrm <- mirt.model(model)

#Test uniform DIF
if(DIF.size[1]>0 & DIF.size[2]==0) {
mod0 <- multipleGroup(data = dat, model = model.mgrm, group = group,

invariance = c(itemnames[-c(1,28)],
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'free_means', 'free_var'), verbose =
FALSE)

modl <- DIF(modO, c('dl','d2','d3','d4" ), items2test = c(1,28))

result <- data.frame(iteml_DIF=modl[1,8],
item28_DIF=mod2[1,8])

} else

#Test nonuniform DIF
if(DIF.size[1]==0 & DIF.size[2]>0) {
mod0 <- multipleGroup(data = dat, model = model.mgrm, group = group,

invariance = c(itemnames[-c(1,28)],

'free_means', 'free_var'), verbose =
FALSE)
modl <- DIF(mod0, c('al'), items2test = c(1))
mod2 <- DIF(mod0, c('a2'), items2test = c(28))

result <- data.frame(iteml_DIF=modl[1,8],
item28_DIF=mod2[1,8])

} else

#Test type I error
if(DIF.size[1]==0 & DIF.size[2]==0) {
mod0 <- multipleGroup(data = dat, model = model.mgrm, group = group,

invariance = c(itemnames[-c(1,28)],

FALSE) 'free_means', 'free_var'), verbose =
modl <- DIF(modO, c('al','dl','d2','d3','d4"' ), items2test = c(1))
mod2 <- DIF(modO, c('a2','dl','d2','d3','d4"'), items2test = c(28))
result <- data.frame(iteml_DIF=modl[1,8],
item28_DIF=mod2[1,8])
}
return(result)
}
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# Set the seed
myseed <- sample.int(n=10000, size = 100)
detectCores()

registerboParallel (4)

### UNIFORM DIF WITHOUT IMPACT

# SCENARIO 3

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind) %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0, 0), cor=0, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")

signif0l <- c(0,0)

signif05 <- c(0,0)

hitrate.05 <- c(0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {

if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1

if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1

if(results$item28[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1

if(results$item28[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum01283%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "IRTLRsimscen3.csv'")

### SCENARIO 4
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# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind) %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0, 0), cor=0, seed=myseed[i])

3

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")

signif0l <- c(0,0)

signif05 <- c(0,0)

hitrate.05 <- c(0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i1]1<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "IRTLRsimscen4.csv'")

### SCENARIO 7

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind) %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0, 0), cor=0.5, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")
signif0l <- c(0,0)
signif05 <- c(0,0)
hitrate.05 <- c(0,0)
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sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]1+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "IRTLRsimscen7.csv'")

### SCENARIO 8

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind) %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0, 0), cor=0.5, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")

signif0l <- c(0,0)

signif05 <- c(0,0)

hitrate.05 <- c(0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)
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write_csv(sum0128, file = "IRTLRsimscen8.csv'")

### SCENARIO 11

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind) %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0.3, 0), cor=0, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")

signif0l <- c(0,0)

signif05 <- c(0,0)

hitrate.05 <- c(0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum01283%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "IRTLRsimscenll.csv")

### SCENARIO 12

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind) %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0.3, 0), cor=0, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)
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type <- c("DIF","DIF")

signif0l <- c(0,0)

signif05 <- c(0,0)

hitrate.05 <- c(0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]1+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "IRTLRsimscenl2.csv')

### SCENARIO 15

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind) %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0.3, 0), cor=0.5, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")

signif0l <- c(0,0)

signif05 <- c(0,0)

hitrate.05 <- c(0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]1+1
if(results$item28[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
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if(results$item28[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "IRTLRsimscenl5.csv")

### SCENARIO 16

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind) %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0.3, 0), cor=0.5, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")

signif0l <- c(0,0)

signif05 <- c(0,0)

hitrate.05 <- c(0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]1+1
if(results$item28[i1]1<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum01283%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "IRTLRsimscenl6.csv")

### SCENARIO 19
# Run the simulation using parallel computing
result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind) %dopar% {

detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0.6, 0), cor=0, seed=myseed[i])
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}

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")

signif0l <- c(0,0)

signif05 <- c(0,0)

hitrate.05 <- c(0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]1+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]1+1
if(results$item28[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum01283%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "IRTLRsimscenl9.csv')

### SCENARIO 20

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind) %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0.6, 0), cor=0, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")

signif0l <- c(0,0)

signif05 <- c(0,0)

hitrate.05 <- c(0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)
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for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]1+1
if(results$item28[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "IRTLRsimscen20.csv')

### SCENARIO 23

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind) %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0.6, 0), cor=0.5, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")

signif0l <- c(0,0)

signif05 <- c(0,0)

hitrate.05 <- c(0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in l:nrow(results)) {

if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1

if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1

if(results$item28[i1]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1

if(results$item28[i1]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "IRTLRsimscen23.csv')
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### SCENARIO 24

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind) %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0.6, 0), cor=0.5, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")

signif0l <- c(0,0)

signif05 <- c(0,0)

hitrate.05 <- c(0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]1+1
if(results$item28[i1]1<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i1]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "IRTLRsimscen24.csv")

### NONUNIFORM DIF WITH IMPACT

### SCENARIO 27

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind) %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0, 0.3), cor=0, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)
type <- c("DIF","DIF")

signif0l <- c(0,0)
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signif05 <- c(0,0)
hitrate.05 <- c(0,0)
sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "IRTLRsimscen27.csv')

#i## SCENARIO 28

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind) %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0, 0.3), cor=0, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")

signif0l <- c(0,0)

signif05 <- c(0,0)

hitrate.05 <- c(0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1
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sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "IRTLRsimscen28.csv")

### SCENARIO 31

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind) %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0, 0.3), cor=0.5, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")

signif0l <- c(0,0)

signif05 <- c(0,0)

hitrate.05 <- c(0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28[i1]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i1]1<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "IRTLRsimscen31l.csv")

### SCENARIO 32

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind) %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0, 0.3), cor=0.5, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("iteml","item28")
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item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")

signif0l <- c(0,0)

signif05 <- c(0,0)

hitrate.05 <- c(0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]1+1
if(results$item28[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "IRTLRsimscen32.csv")

### SCENARIO 35

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind) %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0, 0.6), cor=0, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")

signif0l <- c(0,0)

signif05 <- c(0,0)

hitrate.05 <- c(0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in l:nrow(results)) {

if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]1+1
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if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "IRTLRsimscen35.csv")

### SCENARIO 36

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind) %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0, 0.6), cor=0, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")

signif0l <- c(0,0)

signif05 <- c(0,0)

hitrate.05 <- c(0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum01283%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "IRTLRsimscen36.csv')

#i## SCENARIO 39

# Run the simulation using parallel computing

163



result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind) %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0, 0.6), cor=0.5, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")

signif0l <- c(0,0)

signif05 <- c(0,0)

hitrate.05 <- c(0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "IRTLRsimscen39.csv')

### SCENARIO 40

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind) %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0, 0.6), cor=0.5, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")
signif0l <- c(0,0)
signif05 <- c(0,0)
hitrate.05 <- c(0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)
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results <- na.omit(result)

for (i in l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]1+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]1+1
if(results$item28[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "IRTLRsimscen40.csv")

## LR method, conditions with impact:

#Detecting Differential Item Functioning in Multidimensional IRT with Logistic
Regression

Tibrary("doParallel")
Tibrary("mirt")
Tibrary("mMASS™)

Tibrary("readr")

detectDIF <- function(sample.size, DIF.size, cor, seed) {

require("mirt")
require("mMASS")

set.seed(seed)

#Define multidimensional abilities for reference and focal groups
theta.ref <- mvrnorm(n = sample.size[1l], rep(0, 2), matrix(c(1l,cor,cor,1),2,2))

theta.foc <- mvrnorm(n = sample.size[2], rep(-0.5, 2),
matrix(c(1,cor,cor,1),2,2))

#Generate item parameters for reference and focal groups

al <- c(runif(n = 14, min = 1.1, max

2.8), rep(0,14))
a2 <- c(rep(0,14), runif(n = 14, min = 1.1, max = 2.8))
2)

a.ref <- as.matrix(cbind(al, a2), ncol

bl <- runif(n = 28, min = 0.67, max = 2)
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b2 <- bl - runif(n = 28, min

0.67, max = 1.34)

b3 <- b2 - runif(n = 28, min 0.67, max = 1.34)
b4 <- b3 - runif(n = 28, min = 0.67, max = 1.34)

b.ref <- as.matrix(cbind(bl, b2, b3, b4), ncol = 4)

#Uniform and nonuniform DIF for items 1 and 28
b.foc <- b.ref
b.foc[c(1,28),] <- b.foc[c(1,28),]+DIF.size[1]
a.foc <- a.ref

.foc[c(1),1] <- a.foc[c(l),1]+DIF.size[2]

oY)

.foc[c(28),2] <- a.foc[c(28),2]+DIF.size[2]

oY)

#Generate item responses according to MGRM

ref <- simdata(a = a.ref, d = b.ref, itemtype 'graded', Theta = theta.ref)

'graded', Theta theta.foc)

foc <- simdata(a = a.foc, d = b.foc, itemtype

dat <- rbind(ref, foc)

#Define the group variable (O=reference; 1=focal) and test DIF using mirt
group <- c(rep("0", sample.size[1l]), rep("1", sample.size[2]))

jtemnames <- colnames(dat)

model <- 'fl = 1-14

f2 = 15-28

cov = F1*F2'
mod <- mirt(dat[,1:28], model, verbose = FALSE)
theta <- fscores(mod, full.scores = TRUE, method = "EAP")

theta <- as.data.frame(theta)

#Save raw scores

raw <- data.frame(rawl=rowSums(dat[,c(1:14)]1), raw2=rowsSums(dat[,c(15:28)]))

data <- cbind(dat,theta,raw, group)

#Test uniform DIF

if(DIF.size[1]>0 & DIF.size[2]==0) {

da§a$Item_l = factor(data$rtem_1, levels = c("0", "1", "2", "3", "4"), ordered
= TRUE
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data$item_28 = factor(data$rtem_28, levels = c(C"O0", "1", "2", "3", "4"),
ordered = TRUE)

data$group = factor(data$group, levels = c("0", "1"), ordered = TRUE)
rawlmodell= polr(data$rtem_1 ~ rawl + raw2, data = data, Hess = TRUE)
rawlmodel2= polr(data$ritem_1 ~ rawl + raw2 + group, data = data, Hess = TRUE)

frawlmode13= polr(data$item_1 ~ (rawl + raw2) * group, data = data, Hess =
TRUE

raw.unifDIF.Item_1 <- anova(rawlmodell, rawlmodel2, test = "Chisq")

raw28modell= polr(data$rtem_28 ~ rawl + raw2, data = data, Hess = TRUE)
raw28model2= polr(data$ritem_28 ~ rawl + raw2 + group, data = data, Hess = TRUE)

graw28mode13= polr(data$item_28 ~ (rawl + raw2) * group, data = data, Hess =
TRUE

raw.unifDIF.Item_28 <- anova(raw28modell, raw28model2, test "Chisq™)
thetalmodell= polr(data$item_1 ~ f1l + f2, data = data, Hess = TRUE)
thetalmodel2= polr(data$ritem_1 ~ f1 + f2 + group, data = data, Hess = TRUE)
#thetalmodel3= polr(data$item_1 ~ (f1 + f2) * group, data = data, Hess = TRUE)

theta.unifDIF.Item_1 <- anova(thetalmodell, thetalmodel2, test = "Chisq")

theta28modell= polr(data$rtem_28 ~ f1 + f2, data = data, Hess = TRUE)
theta28model2= polr(data$rtem_28 ~ f1 + f2 + group, data = data, Hess = TRUE)
#thetalmodel13= polr(data$item_28 ~ (fl1l + f2) * group, data = data, Hess = TRUE)

theta.unifDIF.Item_28 <- anova(theta28modell, theta28model2, test = "Chisq")

result <- data.frame(iteml_rawunif=raw.unifDIF.Item_1[2,7],
item28_rawunif=raw.unifDIF.Item_28[2,7],
iteml_thetaunif=theta.unifDIF.Item_1[2,7],

item28_thetaunif=theta.unifDIF.Item_28[2,7])

return(result)

} else

#Test nonuniform DIF

if(DIF.size[1]==0 & DIF.size[2]>0) {

data$Iitem_1 = factor(data$item_1, Tlevels = c(C"O0", "1", "2", "3", "4"),
ordered = TRUE)
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data$item_28 = factor(data$rtem_28, levels = c("0", "1", "2", "3", "4"),
ordered = TRUE)

data$group = factor(data$group, Tevels = c("0", "1"), ordered = TRUE)
#rawlmodell= polr(data$Iitem_1 ~ rawl + raw2, data = data, Hess = TRUE)
rawlmodel2= polr(data$item_1 ~ rawl + raw2 + group, data = data, Hess = TRUE)

; rawlmodel3= polr(data$ritem_1 ~ (rawl + raw2) * group, data = data, Hess =
TRUE

raw.nonunifDIF.Item_1 <- anova(rawlmodel2, rawlmodel3, test = "Chisq")

#raw28modell= polr(data$item_28 ~ rawl + raw2, data = data, Hess = TRUE)

; raw28model2= polr(data$ritem_28 ~ rawl + raw2 + group, data = data, Hess =
TRUE

) raw28model3= polr(data$rtem_28 ~ (rawl + raw2) * group, data = data, Hess =
TRUE

raw.nonunifDIF.Item_28 <- anova(raw28model2, raw28model3, test = "Chisq")

#thetalmodell= polr(data$item_1 ~ f1 + f2, data = data, Hess = TRUE)
thetalmodel2= polr(data$item_1 ~ f1l + f2 + group, data = data, Hess = TRUE)
thetalmodel3= polr(data$item_1 ~ (f1 + f2) * group, data = data, Hess = TRUE)

theta.nonunifDIF.Item_1 <- anova(thetalmodel2, thetalmodel3, test = "Chisq")

#theta28modell= polr(data$item_28 ~ f1 + f2, data = data, Hess = TRUE)
theta28model12= polr(data$item_28 ~ f1 + f2 + group, data = data, Hess = TRUE)

) theta28model13= polr(data$item_28 ~ (f1 + f2) * group, data = data, Hess =
TRUE

" tgeta.nonunifDIF.Item_ZS <- anova(theta28model2, theta28model3, test =
”C _isqll

result <- data.frame(iteml_rawnonunif=raw.nonunifDIF.Item_1[2,7],
item28_rawnonunif=raw.nonunifDIF.Item_28[2,7],
iteml_thetanonunif=theta.nonunifDIF.Item_1[2,7],

item28_thetanonunif=theta.nonunifDIF.Item_28[2,7])

return(result)
}
#Test type I error
if(DIF.size[1l]==0 & DIF.size[2]==0) {

da§a$Item_l = factor(data$rtem_1, Tevels = c("0", "1", "2", "3", "4"), ordered
= TRUE

data$Iitem_28 = factor(data$rtem_28, levels = c('O", "1", "2", "3", "4"),
ordered = TRUE)
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data$group = factor(data$group, levels = c("0", "1"), ordered

TRUE)
rawlmodell= polr(data$rtem_1 ~ rawl + raw2, data = data, Hess = TRUE)
#rawlmodel2= polr(data$item_1 ~ rawl + raw2 + group, data = data, Hess = TRUE)
rawlmodel3= polr(data$item_1 ~ (rawl + raw2) * group, data = data, Hess = TRUE)

raw.DIF.Item_1 <- anova(rawlmodell, rawlmodel3, test = "Chisq")

raw28modell= polr(data$rtem_28 ~ rawl + raw2, data = data, Hess = TRUE)

frawZSmode12= polr(data$Iitem_28 ~ rawl + raw2 + group, data = data, Hess =
TRUE

5aw28mode13= polr(data$item_28 ~ (rawl + raw2) * group, data = data, Hess =
TRUE

raw.DIF.Item_28 <- anova(raw28modell, raw28model3, test = "Chisq")

thetalmodell= polr(data$ritem_1 ~ f1 + f2, data = data, Hess = TRUE)
#thetalmodel2= polr(data$item_1 ~ f1 + f2 + group, data = data, Hess = TRUE)
thetalmodel3= polr(data$rtem_1 ~ (f1 + f2) * group, data = data, Hess = TRUE)

theta.DIF.Item_1 <- anova(thetalmodell, thetalmodel3, test = "Chisq")

theta28modell= polr(data$ritem_28 ~ f1 + f2, data = data, Hess = TRUE)
#theta28model2= polr(data$ritem_28 ~ fl1 + f2 + group, data = data, Hess = TRUE)
theta28model13= polr(data$item_28 ~ (fl + f2) * group, data = data, Hess = TRUE)

theta.DIF.Item_28 <- anova(theta28modell, theta28model3, test = "Chisq")

result <- data.frame(iteml_rawDIF=raw.DIF.Item_1[2,7],
item28_rawDIF=raw.DIF.Item_28[2,7],
iteml_thetaDIF=theta.DIF.Item_1[2,7],
item28_thetaDIF=theta.DIF.Item_28[2,7])
}

return(result)

# Set the seed
myseed <- sample.int(n=10000, size = 100)
detectCores()

registerbopParallel (4)

### UNIFORM DIF WITH IMPACT
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### SCENARIO 1

# Run the simulation using parallel computing

results <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='mirt') %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0, 0), cor=0, seed=myseed[i])

}

colnames(results) <- c("iteml_raw","item28_raw","iteml_theta","item28_theta")

item <- c(1,28,1,28)

type <- c("DIF_raw","DIF_raw","DIF_theta","DIF_theta")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- ¢(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(results)

for (i in l:nrow(results)) {
if(results$iteml_raw[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml_raw[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28_raw[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28_raw[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

if(results$iteml_theta[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$iteml_theta[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]+1
if(results$item28_thetal[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28_thetal[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "LRsimscenl.csv")

### SCENARIO 2

# Run the simulation using parallel computing

results <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='mirt') %dopar% {

detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0, 0), cor=0, seed=myseed[i])
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}

colnames(results) <- c("iteml_raw","item28_raw","iteml_theta","item28_theta")

item <- c(1,28,1,28)

type <- c("DIF_raw","DIF_raw","DIF_theta","DIF_theta")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- c(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(results)

for (i in l:nrow(results)) {
if(results$iteml_raw[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml_raw[i]<0.05) sum0128[1,4]1=sum0128[1,4]1+1
if(results$item28_raw[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28_raw[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

if(results$iteml_theta[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$iteml_theta[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]+1
if(results$item28_thetal[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28_theta[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum01283%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "LRsimscen2.csv'")

#i## SCENARIO 5

# Run the simulation using parallel computing

results <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages="mirt') %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0, 0), cor=0.5, seed=myseed[i])

}

colnames(results) <- c("iteml_raw","item28_raw","iteml_theta","item28_theta")

item <- c(1,28,1,28)
type <- c("DIF_raw","DIF_raw","DIF_theta","DIF_theta")

signif0l <- ¢(0,0,0,0)
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signif05 <- ¢(0,0,0,0)
hitrate.05 <- c(0,0,0,0)
sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(results)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml_raw[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml_raw[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28_raw[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28_raw[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

if(results$iteml_theta[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$iteml_thetal[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]+1
if(results$item28_thetal[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]1+1
if(results$item28_theta[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%$signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "LRsimscen5.csv")

### SCENARIO 6

# Run the simulation using parallel computing

results <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages="mirt') %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0, 0), cor=0.5, seed=myseed[i])

}

colnames(results) <- c("iteml_raw","item28_raw","iteml_theta","item28_theta")

item <- c(1,28,1,28)

type <- c("DIF_raw","DIF_raw","DIF_theta","DIF_theta")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- c(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(results)

for (i in l:nrow(results)) {
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if(results$iteml_raw[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml_raw[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]1+1
if(results$item28_raw[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28_raw[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

if(results$iteml_theta[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$iteml_thetal[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]+1
if(results$item28_theta[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28_theta[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "LRsimscen6.csv')
### SCENARIO 9

# Run the simulation using parallel computing

results <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages="mirt') %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0.3, 0), cor=0, seed=myseed[i])

}

colnames(results) <- c("iteml_raw","item28_raw","iteml_theta","item28_theta")

item <- c(1,28,1,28)

type <- c("DIF_raw","DIF_raw","DIF_theta","DIF_theta")
signif0l <- c(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- c(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(results)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml_raw[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml_raw[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]1+1
if(results$item28_raw[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28_raw[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

if(results$iteml_theta[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
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if(results$iteml_theta[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]+1
if(results$item28_theta[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28_theta[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "LRsimscen9.csv'")

### SCENARIO 10

# Run the simulation using parallel computing

results <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages="mirt') %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0.3, 0), cor=0, seed=myseed[i])

}

colnames(results) <- c("iteml_raw","item28_raw","iteml_theta","item28_theta")

item <- c(1,28,1,28)

type <- c("DIF_raw","DIF_raw","DIF_theta","DIF_theta")
signif0l <- c(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- ¢(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(results)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml_raw[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml_raw[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28_raw[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28_raw[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

if(results$iteml_theta[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$iteml_theta[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]+1
if(results$item28_theta[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28_theta[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)
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write_csv(sum0128, file = "LRsimscenlO.csv")

### SCENARIO 13

# Run the simulation using parallel computing

results <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages="mirt') %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0.3, 0), cor=0.5, seed=myseed[i])

3

colnames(results) <- c("iteml_raw","item28_raw","iteml_theta","item28_theta")

item <- c(1,28,1,28)

type <- c("DIF_raw","DIF_raw","DIF_theta","DIF_theta")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- c(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(results)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml_raw[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml_raw[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28_raw[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28_raw[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

if(results$iteml_theta[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$iteml_theta[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]+1
if(results$item28_theta[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28_theta[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum01283%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "LRsimscenl3.csv")

### SCENARIO 14

# Run the simulation using parallel computing

results <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='mirt') %dopar% {
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detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0.3, 0), cor=0.5, seed=myseed[i])
3

colnames(results) <- c("iteml_raw","item28_raw","iteml_theta","item28_theta")

item <- c(1,28,1,28)

type <- c("DIF_raw","DIF_raw","DIF_theta","DIF_theta")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- ¢(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(results)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml_raw[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml_raw[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28_raw[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28_raw[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

if(results$iteml_theta[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$iteml_theta[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]+1
if(results$item28_theta[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28_theta[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum01283%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "LRsimscenl4.csv")

### SCENARIO 17

# Run the simulation using parallel computing

results <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages="mirt') %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0.6, 0), cor=0, seed=myseed[i])

}

colnames(results) <- c("iteml_raw","item28_raw","iteml_theta","item28_theta")

item <- c(1,28,1,28)

type <- c("DIF_raw","DIF_raw","DIF_theta","DIF_theta")
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signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- c(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(results)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml_raw[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml_raw[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]1+1
if(results$item28_raw[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28_raw[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

if(results$iteml_theta[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$iteml_theta[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]+1
if(results$item28_theta[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28_theta[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum01283%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "LRsimscenl7.csv")

### SCENARIO 18

# Run the simulation using parallel computing

results <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages="mirt') %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0.6, 0), cor=0, seed=myseed[i])

}

colnames(results) <- c("iteml_raw","item28_raw","iteml_theta","item28_theta")

item <- c(1,28,1,28)

type <- c("DIF_raw","DIF_raw","DIF_theta","DIF_theta")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- c(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(results)
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for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml_raw[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml_raw[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]1+1
if(results$item28_raw[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28_raw[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

if(results$iteml_theta[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$iteml_theta[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]+1
if(results$item28_theta[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28_theta[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "LRsimscenl8.csv")
### SCENARIO 21

# Run the simulation using parallel computing
results <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages="mirt') %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0.6, 0), cor=0.5, seed=myseed[i])

}

colnames(results) <- c("iteml_raw","item28_raw","iteml_theta","item28_theta")

item <- c(1,28,1,28)

type <- c("DIF_raw","DIF_raw","DIF_theta","DIF_theta")
signif0l <- <(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- c(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(results)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml_raw[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml_raw[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]1+1
if(results$item28_raw[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28_raw[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1
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if(results$iteml_theta[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$iteml_theta[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]+1
if(results$item28_theta[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28_theta[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "LRsimscen2l.csv")

### SCENARIO 22

# Run the simulation using parallel computing
results <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages="mirt') %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0.6, 0), cor=0.5, seed=myseed[i])

}

colnames(results) <- c("iteml_raw","item28_raw","iteml_theta","item28_theta")

item <- c(1,28,1,28)

type <- c("DIF_raw","DIF_raw","DIF_theta","DIF_theta")
signif0l <- c(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- ¢(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(results)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml_raw[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml_raw[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]1+1
if(results$item28_raw[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28_raw[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

if(results$iteml_theta[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$iteml_theta[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]+1
if(results$item28_theta[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28_theta[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1
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sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "LRsimscen22.csv'")

### NONUNIFORM DIF WITH IMPACT

### SCENARIO 25

# Run the simulation using parallel computing

results <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='mirt') %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0, 0.3), cor=0, seed=myseed[i])

}

colnames(results) <- c("iteml_raw","item28_raw","iteml_theta","item28_theta")

item <- c(1,28,1,28)

type <- c("DIF_raw","DIF_raw","DIF_theta","DIF_theta")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- ¢(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(results)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml_raw[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml_raw[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28_raw[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28_raw[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

if(results$iteml_theta[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$iteml_theta[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]+1
if(results$item28_theta[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28_theta[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "LRsimscen25.csv'")

#i## SCENARIO 26
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# Run the simulation using parallel computing

results <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='mirt') %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0, 0.3), cor=0, seed=myseed[i])

}

colnames(results) <- c("iteml_raw","item28_raw","iteml_theta","item28_theta")

item <- ¢(1,28,1,28)

type <- c("DIF_raw","DIF_raw","DIF_theta","DIF_theta")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- ¢(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(results)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml_raw[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml_raw[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]1+1
if(results$item28_raw[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28_raw[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

if(results$iteml_theta[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$iteml_theta[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]+1
if(results$item28_theta[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28_thetal[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1
sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)
write_csv(sum0128, file = "LRsimscen26.csv")
# SCENARIO 29
# Run the simulation using parallel computing

results <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='mirt') %dopar% {

detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0, 0.3), cor=0.5, seed=myseed[i])
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colnames(results) <- c("iteml_raw","item28_raw","iteml_theta","item28_theta")

item <- c(1,28,1,28)

type <- c("DIF_raw","DIF_raw","DIF_theta","DIF_theta")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- c(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(results)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml_raw[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml_raw[i]<0.05) sum0128[1,4]1=sum0128[1,4]1+1
if(results$item28_raw[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28_raw[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

if(results$iteml_theta[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$iteml_thetal[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]+1
if(results$item28_thetal[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28_thetal[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "LRsimscen29.csv")

# SCENARIO 30

# Run the simulation using parallel computing

results <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages="mirt') %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0, 0.3), cor=0.5, seed=myseed[i])

}

colnames(results) <- c("iteml_raw","item28_raw","iteml_theta","item28_theta")

item <- c(1,28,1,28)
type <- c("DIF_raw","DIF_raw","DIF_theta","DIF_theta")

signif0l <- ¢(0,0,0,0)
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signif05 <- ¢(0,0,0,0)
hitrate.05 <- c(0,0,0,0)
sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(results)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml_raw[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml_raw[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28_raw[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28_raw[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

if(results$iteml_theta[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$iteml_thetal[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]+1
if(results$item28_thetal[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]1+1
if(results$item28_theta[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%$signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "LRsimscen30.csv")

# SCENARIO 33

# Run the simulation using parallel computing

results <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages="mirt') %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0, 0.6), cor=0, seed=myseed[i])

}

colnames(results) <- c("iteml_raw","item28_raw","iteml_theta","item28_theta")

item <- c(1,28,1,28)

type <- c("DIF_raw","DIF_raw","DIF_theta","DIF_theta")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- c(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(results)
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for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml_raw[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml_raw[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]1+1
if(results$item28_raw[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28_raw[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

if(results$iteml_theta[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$iteml_theta[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]+1
if(results$item28_theta[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28_theta[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)
write_csv(sum0128, file = "LRsimscen33.csv')
# SCENARIO 34

# Run the simulation using parallel computing
results <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages="mirt') %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0, 0.6), cor=0, seed=myseed[i])

}

colnames(results) <- c("iteml_raw","item28_raw","iteml_theta","item28_theta")

item <- c(1,28,1,28)

type <- c("DIF_raw","DIF_raw","DIF_theta","DIF_theta")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- c(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(results)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml_raw[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml_raw[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]1+1
if(results$item28_raw[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28_raw[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1
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if(results$iteml_theta[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$iteml_theta[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]+1
if(results$item28_theta[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28_theta[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "LRsimscen34.csv'")

# SCENARIO 37

# Run the simulation using parallel computing
results <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='mirt') %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0, 0.6), cor=0.5, seed=myseed[i])

}

colnames(results) <- c("iteml_raw","item28_raw","iteml_theta","item28_theta")

item <- c(1,28,1,28)

type <- c("DIF_raw","DIF_raw","DIF_theta","DIF_theta")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- ¢(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(results)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml_raw[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml_raw[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28_raw[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28_raw[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

if(results$iteml_theta[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$iteml_theta[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]+1
if(results$item28_theta[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28_theta[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1
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sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "LRsimscen37.csv")

# SCENARIO 38

# Run the simulation using parallel computing

results <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='mirt') %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0, 0.6), cor=0.5, seed=myseed[i])

}

colnames(results) <- c("iteml_raw","item28_raw","iteml_theta","item28_theta")

item <- c(1,28,1,28)

type <- c("DIF_raw","DIF_raw","DIF_theta","DIF_theta")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- ¢(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(results)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml_raw[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml_raw[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28_raw[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28_raw[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

if(results$iteml_theta[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$iteml_theta[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]+1
if(results$item28_theta[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28_theta[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "LRsimscen38.csv'")
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#Detecting Differential Item Functioning in Multidimensional IRT with Logistic

Regression

Tibrary("dopParallel")
Tibrary("mirt")
Tibrary("mMASS™)

Tibrary("readr™)

detectDIF <- function(sample.size, DIF.size, cor, seed) {

require("mirt")
require("MASS")

set.seed(seed)

#Define multidimensional

abilities for reference and focal groups

theta.ref <- mvrnorm(n = sample.size[1], rep(0, 2), matrix(c(1,cor,cor,1),2,2))

theta.foc <- mvrnorm(n = sample.size[2], rep(0, 2), matrix(c(1,cor,cor,1),2,2))

#Generate item parameters for reference and focal groups

al <- c(runif(n = 14, min =

1.1, max

2.8), rep(0,14))

a2 <- c(rep(0,14), runif(n = 14, min = 1.1, max = 2.8))

a.ref <- as.matrix(cbind(al, a2), ncol = 2)

bl <- runif(n = 28, min = 0.67, max = 2)

b2 <- bl - runif(n
b3 <- b2 - runif(n
b4 <- b3 - runif(n

28, min
28, min
28, min

b.ref <- as.matrix(cbind(bl,

0.67, max 1.34)

0.67, max 1.34)

= 0.67, max = 1.34)
b2, b3, b4), ncol = 4)

#Uniform and nonuniform DIF for items 1 and 28

b.foc <- b.ref

b.foc[c(1,28),] <- b.foc[c(1,28),]+DIF.size[1]

a.foc <- a.ref

oY)

s3]

.foc[c(1),1] <- a.foc[c(l),1]+DIF.size[2]
.foc[c(28),2] <- a.foc[c(28),2]+DIF.size[2]

#Generate item responses according to MGRM

ref <- simdata(a =

a.ref, d = b.ref, itemtype = 'graded', Theta = theta.ref)
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foc <- simdata(a = a.foc, d = b.foc, itemtype = 'graded', Theta = theta.foc)

dat <- rbind(ref, foc)

#Define the group variable (O=reference; 1=focal) and test DIF using mirt
group <- c(rep("0", sample.size[1l]), rep("1", sample.size[2]))
itemnames <- colnames(dat)

model <- 'f1l = 1-14

f2 = 15-28
CoVv = F1*F2'
mod <- mirt(dat[,1:28], model, verbose = FALSE)
theta <- fscores(mod, full.scores = TRUE, method = "EAP")

theta <- as.data.frame(theta)

#Save raw scores

raw <- data.frame(rawl=rowSums(dat[,c(1:14)]), raw2=rowsSums(dat[,c(15:28)]1))

data <- cbind(dat,theta,raw, group)

#Test uniform DIF
if(DIF.size[1]>0 & DIF.size[2]==0) {

da§a$Item_1 = factor(data$ritem_1, levels = c("0", "1™, "2", "3", "4"), ordered
= TRUE

data$1tem_28 = factor(data$rtem_28, levels = c("0", "1", "2", "3", "4"),
ordered = TRUE)

data$group = factor(data$group, Tevels = c("0", "1"), ordered = TRUE)

rawlmodell= polr(data$ritem_1 ~ rawl + raw2, data = data, Hess = TRUE)
rawlmodel2= polr(data$Item_1 ~ rawl + raw2 + group, data = data, Hess = TRUE)

grawlmode13= polr(data$item_1 ~ (rawl + raw2) * group, data = data, Hess =
TRUE

raw.unifDIF.Item_1 <- anova(rawlmodell, rawlmodel2, test = "Chisq")

raw28modell= polr(data$rtem_28 ~ rawl + raw2, data = data, Hess = TRUE)
raw28model2= polr(data$rtem_28 ~ rawl + raw2 + group, data = data, Hess = TRUE)

graw28mode13= polr(data$rtem_28 ~ (rawl + raw2) * group, data = data, Hess =
TRUE

raw.unifDIF.Item_28 <- anova(raw28modell, raw28model2, test "chisq™)

thetalmodell= polr(data$rtem_1 ~ f1 + f2, data = data, Hess

TRUE)
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thetalmodel2= polr(data$rtem_1 ~ f1 + f2 + group, data = data, Hess = TRUE)
#thetalmodel3= polr(data$item_1 ~ (fl1 + f2) * group, data = data, Hess = TRUE)

theta.unifDIF.Item_1 <- anova(thetalmodell, thetalmodel2, test = "Chisq")

theta28modell= polr(data$item_28 ~ f1l + f2, data = data, Hess = TRUE)
theta28model2= polr(data$rtem_28 ~ f1 + f2 + group, data = data, Hess = TRUE)
#thetalmodel3= polr(data$item_28 ~ (fl1 + f2) * group, data = data, Hess = TRUE)

theta.unifDIF.Item_28 <- anova(theta28modell, theta28model2, test = "Chisq")

result <- data.frame(iteml_rawunif=raw.unifDIF.Item_1[2,7],
item28_rawunif=raw.unifDIF.Item_28[2,7],
iteml_thetaunif=theta.unifDIF.Item_1[2,7],

item28_thetaunif=theta.unifDIF.Item_28[2,7])

return(result)

} else

#Test nonuniform DIF

if(DIF.size[1]==0 & DIF.size[2]>0) {

data$Iitem_1 = factor(data$item_1, Tlevels = c("O0", "1", "2", "3", "4"),
ordered = TRUE)

data$item_28 = factor(data$rtem_28, levels = c("O0", "1", "2", "3", "4™),
ordered = TRUE)

data$group = factor(data$group, Tevels = c("0", "1"), ordered = TRUE)
#rawlmodell= polr(data$Iitem_1 ~ rawl + raw2, data = data, Hess = TRUE)
rawlmodel2= polr(data$Item_1 ~ rawl + raw2 + group, data = data, Hess = TRUE)

rawlmodel3= polr(data$rtem_1 ~ (rawl + raw2) * group, data = data, Hess =

TRUE)
raw.nonunifDIF.Item_1 <- anova(rawlmodel2, rawlmodel3, test = "Chisq")
#raw28modell= polr(data$item_28 ~ rawl + raw2, data = data, Hess = TRUE)
raw28model2= polr(data$rtem_28 ~ rawl + raw2 + group, data = data, Hess =

TRUE)

TRUE) raw28model3= polr(data$Item_28 ~ (rawl + raw2) * group, data = data, Hess =

raw.nonunifDIF.Item_28 <- anova(raw28model2, raw28model3, test = "Chisq")
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#thetalmodell= polr(data$item_1 ~ f1 + f2, data = data, Hess = TRUE)
thetalmodel2= polr(data$item_1 ~ f1 + f2 + group, data = data, Hess = TRUE)
thetalmodel3= polr(data$item_1 ~ (f1 + f2) * group, data = data, Hess = TRUE)

theta.nonunifDIF.Item_1 <- anova(thetalmodel2, thetalmodel3, test = "Chisq")

#theta28modell= polr(data$item_28 ~ f1 + f2, data = data, Hess = TRUE)
theta28model2= polr(data$rtem_28 ~ f1 + f2 + group, data = data, Hess = TRUE)

; theta28model3= polr(data$rtem_28 ~ (f1 + f2) * group, data = data, Hess =
TRUE

o tgeta.nonunifDIF.Item_ZS <- anova(theta28model2, theta28model3, test =
”C _isqll

result <- data.frame(iteml_rawnonunif=raw.nonunifDIF.Item_1[2,7],
item28_rawnonunif=raw.nonunifDIF.Item_28[2,7],
iteml_thetanonunif=theta.nonunifDIF.Item_1[2,7],

item28_thetanonunif=theta.nonunifDIF.Item_28[2,7])

return(result)
}
#Test type I error
if(DIF.size[1l]==0 & DIF.size[2]==0) {

da§a$Item_l = factor(data$rtem_1, Tevels = c("0", "1", "2", "3", "4"), ordered
= TRUE

data$1tem_28 = factor(data$rtem_28, levels = c("0", "1", "2", "3", "4"),
ordered = TRUE)

data$group = factor(data$group, levels = c("0", "1"), ordered TRUE)
rawlmodell= polr(data$ritem_1 ~ rawl + raw2, data = data, Hess = TRUE)
#rawlmodel2= polr(data$Item_1 ~ rawl + raw2 + group, data = data, Hess = TRUE)
rawlmodel3= polr(data$Item_1 ~ (rawl + raw2) * group, data = data, Hess = TRUE)

raw.DIF.Item_1 <- anova(rawlmodell, rawlmodel3, test = "Chisq")

raw28modell= polr(data$rtem_28 ~ rawl + raw2, data = data, Hess = TRUE)

graw28mode12= polr(data$Iitem_28 ~ rawl + raw2 + group, data = data, Hess =
TRUE

5aw28m0de13= polr(data$item_28 ~ (rawl + raw2) * group, data = data, Hess =
TRUE

raw.DIF.Item_28 <- anova(raw28modell, raw28model3, test = "Chisq")

thetalmodell= polr(data$ritem_1 ~ f1 + f2, data = data, Hess = TRUE)

#thetalmodel2= polr(data$item_1 ~ f1 + f2 + group, data = data, Hess = TRUE)
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thetalmodel3= polr(data$rtem_1 ~ (f1 + f2) * group, data = data, Hess = TRUE)

theta.DIF.Item_1 <- anova(thetalmodell, thetalmodel3, test = "Chisq")

theta28modell= polr(data$item_28 ~ f1l + f2, data = data, Hess = TRUE)

#theta28model2= polr(data$item_28 ~ fl1 + f2 + group, data = data, Hess = TRUE)

theta28model3= polr(data$rtem_28 ~ (f1 + f2) * group, data = data, Hess =

theta.DIF.Item_28 <- anova(theta28modell, theta28model3, test = "Chisq")

result <- data.frame(iteml_rawDIF=raw.DIF.Item_1[2,7],
item28_rawDIF=raw.DIF.Item_28[2,7],
iteml_thetaDIF=theta.DIF.Item_1[2,7],
item28_thetabDIF=theta.DIF.Item_28[2,7])
}

return(result)

# Set the seed
myseed <- sample.int(n=10000, size = 100)
detectCores()

registerboParallel (4)

### UNIFORM DIF WITH IMPACT

### SCENARIO 3

# Run the simulation using parallel computing

results <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages="mirt') %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0, 0), cor=0, seed=myseed[i])

}

colnames(results) <- c("iteml_raw","item28_raw","iteml_theta","item28_theta")

item <- c¢(1,28,1,28)

type <- c("DIF_raw","DIF_raw","DIF_theta","DIF_theta")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- ¢(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)
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results <- na.omit(results)

for (i in l:nrow(results)) {
if(results$iteml_raw[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml_raw[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28_raw[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28_raw[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

if(results$iteml_theta[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$iteml_theta[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]+1
if(results$item28_theta[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28_thetal[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]1+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "LRsimscen3.csv')

#i## SCENARIO 4

# Run the simulation using parallel computing

results <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='mirt') %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0, 0), cor=0, seed=myseed[i])

}

colnames(results) <- c("iteml_raw","item28_raw","iteml_theta","item28_theta")

item <- c(1,28,1,28)

type <- c("DIF_raw","DIF_raw","DIF_theta","DIF_theta")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- ¢(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(results)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml_raw[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml_raw[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
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if(results$item28_raw[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28_raw[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

if(results$iteml_theta[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$iteml_theta[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]+1
if(results$item28_theta[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28_theta[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "LRsimscen4.csv')

#i## SCENARIO 7

# Run the simulation using parallel computing

results <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='mirt') %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0, 0), cor=0.5, seed=myseed[i])

}

colnames(results) <- c("iteml_raw","item28_raw","iteml_theta","item28_theta")

item <- c(1,28,1,28)

type <- c("DIF_raw","DIF_raw","DIF_theta","DIF_theta")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- ¢(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(results)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml_raw[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml_raw[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28_raw[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28_raw[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

if(results$iteml_theta[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$iteml_theta[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]1+1
if(results$item28_theta[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
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if(results$item28_theta[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "LRsimscen7.csv")

### SCENARIO 8

# Run the simulation using parallel computing

results <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='mirt') %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0, 0), cor=0.5, seed=myseed[i])

}

colnames(results) <- c("iteml_raw","item28_raw","iteml_theta","item28_theta")

item <- c(1,28,1,28)

type <- c("DIF_raw","DIF_raw","DIF_theta","DIF_theta")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- ¢(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(results)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml_raw[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml_raw[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28_raw[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28_raw[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

if(results$iteml_theta[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$iteml_theta[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]+1
if(results$item28_theta[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28_theta[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "LRsimscen8.csv')
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### SCENARIO 11

# Run the simulation using parallel computing

results <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='mirt') %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0.3, 0), cor=0, seed=myseed[i])

}

colnames(results) <- c("iteml_raw","item28_raw","iteml_theta","item28_theta")

item <- c(1,28,1,28)

type <- c("DIF_raw","DIF_raw","DIF_theta","DIF_theta")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- ¢(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(results)

for (i in l:nrow(results)) {
if(results$iteml_raw[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml_raw[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28_raw[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28_raw[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

if(results$iteml_theta[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$iteml_theta[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]+1
if(results$item28_thetal[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28_thetal[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "LRsimscenll.csv")

#i## SCENARIO 12

# Run the simulation using parallel computing

results <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='mirt') %dopar% {

detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0.3, 0), cor=0, seed=myseed[i])
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colnames(results) <- c("iteml_raw","item28_raw","iteml_theta","item28_theta")

item <- c(1,28,1,28)

type <- c("DIF_raw","DIF_raw","DIF_theta","DIF_theta")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- c(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(results)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml_raw[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml_raw[i]<0.05) sum0128[1,4]1=sum0128[1,4]1+1
if(results$item28_raw[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28_raw[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

if(results$iteml_theta[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$iteml_thetal[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]+1
if(results$item28_thetal[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28_thetal[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "LRsimscenl2.csv")

### SCENARIO 15

# Run the simulation using parallel computing
results <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages="mirt') %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0.3, 0), cor=0.5, seed=myseed[i])

}

colnames(results) <- c("iteml_raw","item28_raw","iteml_theta","item28_theta")

item <- c(1,28,1,28)

type <- c("DIF_raw","DIF_raw","DIF_theta","DIF_theta")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)
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hitrate.05 <- c(0,0,0,0)
sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(results)

for (i in l:nrow(results)) {
if(results$iteml_raw[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml_raw[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28_raw[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28_raw[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

if(results$iteml_theta[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$iteml_theta[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]+1
if(results$item28_thetal[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]1+1
if(results$item28_thetal[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]1+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "LRsimscenl5.csv")

### SCENARIO 16

# Run the simulation using parallel computing

results <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='mirt') %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0.3, 0), cor=0.5, seed=myseed[i])

}

colnames(results) <- c("iteml_raw","item28_raw","iteml_theta","item28_theta")

item <- c(1,28,1,28)

type <- c("DIF_raw","DIF_raw","DIF_theta","DIF_theta")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- ¢(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(results)

for (i in l:nrow(results)) {

if(results$iteml_raw[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
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if(results$iteml_raw[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28_raw[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28_raw[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

if(results$iteml_theta[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$iteml_thetal[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]+1
if(results$item28_theta[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28_theta[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "LRsimscenl6.csv'")

### SCENARIO 19

# Run the simulation using parallel computing

results <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages="mirt') %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0.6, 0), cor=0, seed=myseed[i])

}

colnames(results) <- c("iteml_raw","item28_raw","iteml_theta","item28_theta")

item <- c(1,28,1,28)

type <- c("DIF_raw","DIF_raw","DIF_theta","DIF_theta")
signif0l <- c(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- ¢(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(results)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml_raw[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml_raw[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28_raw[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28_raw[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

if(results$iteml_theta[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]1+1
if(results$iteml_theta[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]1+1
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if(results$item28_theta[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28_theta[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "LRsimscenl9.csv")

### SCENARIO 20

# Run the simulation using parallel computing

results <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='mirt') %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0.6, 0), cor=0, seed=myseed[i])

}

colnames(results) <- c("iteml_raw","item28_raw","iteml_theta","item28_theta")

item <- c(1,28,1,28)

type <- c("DIF_raw","DIF_raw","DIF_theta","DIF_theta")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- ¢(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(results)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml_raw[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml_raw[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28_raw[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28_raw[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

if(results$iteml_theta[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$iteml_theta[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]+1
if(results$item28_theta[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28_theta[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "LRsimscen20.csv'")
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### SCENARIO 23

# Run the simulation using parallel computing

results <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='mirt') %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0.6, 0), cor=0.5, seed=myseed[i])

}

colnames(results) <- c("iteml_raw","item28_raw","iteml_theta","item28_theta")

item <- c(1,28,1,28)

type <- c("DIF_raw","DIF_raw","DIF_theta","DIF_theta")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- ¢(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(results)

for (i in l:nrow(results)) {
if(results$iteml_raw[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml_raw[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28_raw[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28_raw[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

if(results$iteml_theta[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$iteml_theta[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]+1
if(results$item28_thetal[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28_theta[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum01283%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "LRsimscen23.csv")

### SCENARIO 24

# Run the simulation using parallel computing
results <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='mirt') %dopar% {

detectbDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0.6, 0), cor=0.5, seed=myseed[i])

200



}

colnames(results) <- c("iteml_raw","item28_raw","iteml_theta","item28_theta")

item <- c(1,28,1,28)

type <- c("DIF_raw","DIF_raw","DIF_theta","DIF_theta")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- c(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(results)

for (i in l:nrow(results)) {
if(results$iteml_raw[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml_raw[i]<0.05) sum0128[1,4]1=sum0128[1,4]1+1
if(results$item28_raw[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28_raw[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

if(results$iteml_theta[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$iteml_theta[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]+1
if(results$item28_thetal[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28_theta[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum01283%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "LRsimscen24.csv")

### NONUNIFORM DIF WITH IMPACT

### SCENARIO 27

# Run the simulation using parallel computing
results <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages="mirt') %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0, 0.3), cor=0, seed=myseed[i])

}

colnames(results) <- c("iteml_raw","item28_raw","iteml_theta","item28_theta")

item <- c(1,28,1,28)
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type <- c("DIF_raw","DIF_raw","DIF_theta","DIF_theta")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- c¢(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(results)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml_raw[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml_raw[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28_raw[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28_raw[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

if(results$iteml_theta[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$iteml_theta[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]+1
if(results$item28_theta[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28_theta[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum01283%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "LRsimscen27.csv'")

### SCENARIO 28

# Run the simulation using parallel computing

results <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages="mirt') %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0, 0.3), cor=0, seed=myseed[i])

}

colnames(results) <- c("iteml_raw","item28_raw","iteml_theta","item28_theta")

item <- c¢(1,28,1,28)

type <- c("DIF_raw","DIF_raw","DIF_theta","DIF_theta")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- c(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(results)
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for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml_raw[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml_raw[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]1+1
if(results$item28_raw[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28_raw[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

if(results$iteml_theta[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$iteml_theta[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]+1
if(results$item28_theta[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28_theta[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "LRsimscen28.csv')

# SCENARIO 31

# Run the simulation using parallel computing
results <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='mirt') %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0, 0.3), cor=0.5, seed=myseed[i])

}

colnames(results) <- c("iteml_raw","item28_raw","iteml_theta","item28_theta")

item <- c(1,28,1,28)

type <- c("DIF_raw","DIF_raw","DIF_theta","DIF_theta")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- ¢(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(results)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml_raw[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml_raw[i]<0.05) sum0128[1,4]1=sum0128[1,4]+1
if(results$item28_raw[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
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if(results$item28_raw[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

if(results$iteml_theta[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$iteml_theta[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]+1
if(results$item28_theta[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28_theta[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "LRsimscen31l.csv')

# SCENARIO 32

# Run the simulation using parallel computing

results <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='mirt') %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0, 0.3), cor=0.5, seed=myseed[i])

}

colnames(results) <- c("iteml_raw","item28_raw","iteml_theta","item28_theta")

item <- c(1,28,1,28)

type <- c("DIF_raw","DIF_raw","DIF_theta","DIF_theta")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- ¢(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(results)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml_raw[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml_raw[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28_raw[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28_raw[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

if(results$iteml_theta[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$iteml_theta[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]1+1
if(results$item28_theta[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
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if(results$item28_theta[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "LRsimscen32.csv'")

# SCENARIO 35

# Run the simulation using parallel computing

results <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='mirt') %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0, 0.6), cor=0, seed=myseed[i])

}

colnames(results) <- c("iteml_raw","item28_raw","iteml_theta","item28_theta")

item <- c(1,28,1,28)

type <- c("DIF_raw","DIF_raw","DIF_theta","DIF_theta")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- ¢(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(results)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml_raw[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml_raw[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28_raw[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28_raw[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

if(results$iteml_theta[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$iteml_theta[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]+1

if(results$item28_theta[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28_theta[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)
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write_csv(sum0128, file = "LRsimscen35.csv")

# SCENARIO 36

# Run the simulation using parallel computing

results <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages="mirt') %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0, 0.6), cor=0, seed=myseed[i])

3

colnames(results) <- c("iteml_raw","item28_raw","iteml_theta","item28_theta")

item <- c(1,28,1,28)

type <- c("DIF_raw","DIF_raw","DIF_theta","DIF_theta")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- c(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(results)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml_raw[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml_raw[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28_raw[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28_raw[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

if(results$iteml_theta[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1

if(results$iteml_theta[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]+1

if(results$item28_theta[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1

if(results$item28_theta[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum01283%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "LRsimscen36.csv'")

# SCENARIO 39

# Run the simulation using parallel computing
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results <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages="mirt') %dopar% {
detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0, 0.6), cor=0.5, seed=myseed[i])

}

colnames(results) <- c("iteml_raw","item28_raw","iteml_theta","item28_theta")

item <- ¢(1,28,1,28)

type <- c("DIF_raw","DIF_raw","DIF_theta","DIF_theta")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- c(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(results)

for (i in l:nrow(results)) {
if(results$iteml_raw[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml_raw[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28_raw[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28_raw[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

if(results$iteml_theta[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$iteml_theta[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]+1
if(results$item28_theta[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28_theta[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum01283%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "LRsimscen39.csv'")

# SCENARIO 40

# Run the simulation using parallel computing

results <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages="mirt') %dopar% {

detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0, 0.6), cor=0.5, seed=myseed[i])

}

colnames(results) <- c("iteml_raw","item28_raw","iteml_theta","item28_theta")
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item <- ¢(1,28,1,28)

type <- c("DIF_raw","DIF_raw","DIF_theta","DIF_theta")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- c(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(results)

for (i in l:nrow(results)) {
if(results$iteml_raw[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml_raw[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28_raw[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28_raw[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

if(results$iteml_theta[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$iteml_theta[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]+1
if(results$item28_theta[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28_thetal[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]1+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "LRsimscen40.csv")

#Detecting Differential Item Functioning in Multidimensional IRT with MIMIC -
interaction Model

Tibrary("mMplusAutomation™)
Tibrary("doParallel™)
Tibrary("mirt™)
Tibrary("MASS™)

Tibrary("readr")

detectDIF <- function(sample.size, DIF.size, cor, seed) {

require("mirt")

require("mMASS")

set.seed(seed)
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#Define multidimensional abilities for reference and focal groups
theta.ref <- mvrnorm(n = sample.size[1], rep(0, 2), matrix(c(1,cor,cor,1),2,2))

theta.foc <- mvrnorm(n = sample.size[2], rep(-0.5, 2),
matrix(c(1,cor,cor,1),2,2))

#Generate item parameters for reference and focal groups
2.8), rep(0,14))
a2 <- c(rep(0,14), runif(n = 14, min = 1.1, max = 2.8))

al <- c(runif(n = 14, min = 1.1, max

a.ref <- as.matrix(cbind(al, a2), ncol = 2)

bl <- runif(n = 28, min = 0.67, max = 2)

b2 <- bl - runif(n = 28, min = 0.67, max = 1.34)

b3 <- b2 - runif(n = 28, min = 0.67, max = 1.34)

b4 <- b3 - runif(n = 28, min = 0.67, max = 1.34)
b.ref <- as.matrix(cbind(bl, b2, b3, b4), ncol = 4)

#Uniform and nonuniform DIF for items 1 and 28
b.foc <- b.ref
b.foc[c(1,28),] <- b.foc[c(1,28),]+DIF.size[1]

a.foc <- a.ref

oY)

.foc[c(1),1] <- a.foc[c(l),1]+DIF.size[2]
.foc[c(28),2] <- a.foc[c(28),2]+DIF.size[2]

o]

#Generate item responses according to MGRM

ref <- simdata(a = a.ref, d = b.ref, itemtype theta.ref)

'graded', Theta

foc <- simdata(a = a.foc, d = b.foc, itemtype 'graded', Theta theta.foc)

dat <- rbind(ref, foc)

#Define the group variable (O=reference; 1l=focal) and test DIF using mirt
group <- c(rep("0", sample.size[1l]), rep("1", sample.size[2]))

jtemnames <- colnames(dat)

data <- cbind(dat, group)

data <- as.data.frame(data)

names(data) <- sub("Item_", "item", names(data))

#Test omnibus DIF

mimic_omnibusl <- mplusObject(
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TITLE= "MIMIC multidimensional omnibus test Iteml;",
VARIABLE=

"usevar = iteml-group;

CATEGORICAL ARE iteml-item28;",
MODEL=

"ILATENT TRAIT 1;

[factor_1@0];

[iteml$4-iteml4$4];

factor_1l BY iteml* item2-iteml4;

factor_1@1;

factor_1 on group;

IUNIFORM DIF;

iteml on group;

INONUNIFORM DIF;
zxfactl | group XwWITH factor_1;

iteml ON zxfactl;

ILATENT TRAIT 2;
[factor_2@0];
[iteml5%$4-item28%4];

factor_2 BY item28%* iteml5-item27;

factor_2@1;

factor_2 on group;",

ANALYSIS=

"estimator mlr;type= random;",

usevariables = colnames(data),
rdata=data

)
mimic_omnibusl_fit <- mplusModeler(mimic_omnibusl,

modeTlout="mimic_omnibusl.inp",
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check=TRUE, run = TRUE, hashfilename = FALSE)
mimic_omnibus28 <- mplusoObject(
TITLE= "MIMIC multidimensional omnibus test Item28;",
VARIABLE=
"usevar = iteml-group;
CATEGORICAL ARE iteml-item28;",
MODEL=
"ILATENT TRAIT 1;
[factor_1@0];
[iteml$4-1iteml4d$4];

factor_1l BY iteml* item2-iteml4;

factor_1@1;

factor_1 on group;

ILATENT TRAIT 2;

[factor_2@0];

[iteml5%$4-item28%4];

factor_2 BY item28* iteml5-item27;

factor_2@1;

factor_2 on group;

IUNIFORM DIF;

item28 on group;

INONUNIFORM DIF;
zxfact2 | group XWITH factor_2;
item28 ON zxfact2;",

ANALYSIS=

"estimator = mlr;type= random;",
usevariables = colnames(data),

rdata=data
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mimic_omnibus28_fit <- mplusModeler(mimic_omnibus28,
modelout="mimic_omnibus28.inp",

check=TRUE, run = TRUE, hashfilename = FALSE)

#Return uniform DIF
if(DIF.size[1]>0 & DIF.size[2]==0) {

result <-
data.frame(iteml_uniform=mimic_omnibusl_fit[["results"]][["parameters"]][["unstanda
rdized"]1]1[32,6],

}ggm%?juniform:mimic_omnibu528_fit[["resu1ts"]][["parameters"]][["unstandardized"]]

return(result)

} else

#Return nonuniform DIF

if(DIF.size[1l]==0 & DIF.size[2]>0) {

result <-
data.frame(iteml_nonunif=mimic_omnibusl_fit[["results"]][["parameters"]][["unstanda
rdized"]1]1[31,6],

}gimé?jnonunif=mimic_omnibusZS_fit[["resu]ts"]][["parameters"]][["unstandardized"]]

return(result)

#Return type I error

if(DIF.size[1l]==0 & DIF.size[2]==0) {

result <-
data.frame(iteml_uniformbIF=mimic_omnibusl_fit[["results"]][["parameters"]][["unsta
ndardized"]][32,6],

étﬁ?%_nonﬁniformDIF:mimic_omnibusl_fit[["resu1ts"]][["parameters”]][[”unstandardize
" 31,61,

1§§?§§_g?1f0rmDIF=mimic_omnibu528_fit[[”resu1ts“]][["parameters"]][["unstandardized
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item28_nonuniformdDIF=mimic_omnibus28_fit[["results"]][["parameters"]][["unstandardi
zed"]1][31,6])

}

return(result)

# Set the seed

myseed <- sample.int(n=10000, size = 100)

### UNIFORM DIF WITH IMPACT

### SCENARIO 1

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='MplusAutomation') %dopar%

detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0, 0), cor=0, seed=myseed[i])
}

colnames(result) <- c("itemluniform","itemlnonuniform”, "item28uniform",
"item28nonuniform™)

item <- c(1,1,28,28)

type <- c("uniform DIF","nonuniform DIF","uniform DIF","nonuniform DIF")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- ¢(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$itemluniform[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$itemluniform[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28uniform[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$item28uniform[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]+1

if(results$itemlnonuniform[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$itemlnonuniform[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1
if(results$item28nonuniform[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
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if(results$item28nonuniform[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)
write_csv(sum0128, file = "MIMICsimscenl.csv'")
### SCENARIO 2

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='MplusAutomation') %dopar%

detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0, 0), cor=0, seed=myseed[i])
3

colnames(result) <- c("itemluniform","itemlnonuniform"”, "item28uniform",
"item28nonuniform")

item <- c(1,1,28,28)

type <- c("uniform DIF","nonuniform DIF","uniform DIF","nonuniform DIF")
signif0l <- c(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- ¢(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$itemluniform[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$itemluniform[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28uniform[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$item28uniform[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]+1

if(results$itemlnonuniform[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$itemlnonuniform[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1
if(results$item28nonuniform[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28nonuniform[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)
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write_csv(sum0128, file = "MIMICsimscen2.csv')
### SCENARIO 5

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='MplusAutomation') %dopar%

detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0, 0), cor=0.5, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("itemluniform","itemlnonuniform", "item28uniform",
"item28nonuniform™)

item <- c(1,1,28,28)

type <- c("uniform DIF","nonuniform DIF","uniform DIF","nonuniform DIF")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- c(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$itemluniform[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$itemluniform[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28uniform[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$item28uniform[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]1+1

if(results$itemlnonuniform[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$itemlnonuniform[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1
if(results$item28nonuniform[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28nonuniform[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1
sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128$%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "MIMICsimscen5.csv')

### SCENARIO 6
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# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='MplusAutomation') %dopar%

detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0, 0), cor=0.5, seed=myseed[i])
3

colnames(result) <- c("itemluniform","itemlnonuniform”, "item28uniform",
"item28nonuniform")

item <- ¢(1,1,28,28)

type <- c("uniform DIF","nonuniform DIF","uniform DIF","nonuniform DIF")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- ¢(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$itemluniform[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$itemluniform[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]1+1
if(results$item28uniform[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$item28uniform[i]<0.05) sum0128[3,4]1=sum0128[3,4]+1

if(results$itemlnonuniform[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1

if(results$itemlnonuniform[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

if(results$item28nonuniform[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1

if(results$item28nonuniform[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1
sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)
write_csv(sum0128, file = "MIMICsimscen6.csv'")

### SCENARIO 9

# Run the simulation

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='MplusAutomation') %dopar%
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detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0.3, 0), cor=0, seed=myseed[i])
3

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")

signif0l <- c(0,0)

signif05 <- c(0,0)

hitrate.05 <- c(0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]1+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum01283%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "MIMICscen9.csv')

### SCENARIO 10

# Run the simulation

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='MplusAutomation') %dopar%

detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0.3, 0), cor=0, seed=myseed[i])
}

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")
signif0l <- c(0,0)
signif05 <- c(0,0)
hitrate.05 <- c(0,0)
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sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]1+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "MIMICscenlO.csv'")

### SCENARIO 13

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='MplusAutomation') %dopar%

detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0.3, 0), cor=0.5, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")

signif0l <- c(0,0)

signif05 <- c(0,0)

hitrate.05 <- c(0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28[i1]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i1]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1
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sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "MIMICscenl3.csv")

### SCENARIO 14

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='MplusAutomation') %dopar%

detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0.3, 0), cor=0.5, seed=myseed[i])
}

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")

signif0l <- c(0,0)

signif05 <- c(0,0)

hitrate.05 <- c(0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1

if(results$item28[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128$%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "MIMICscenl4.csv'")

### SCENARIO 17

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='MplusAutomation') %dopar%
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detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0.6, 0), cor=0, seed=myseed[i])
3

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")

signif0l <- c(0,0)

signif05 <- c(0,0)

hitrate.05 <- c(0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]1+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum01283%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "MIMICscenl7.csv')

#i## SCENARIO 18

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='MplusAutomation') %dopar%

detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0.6, 0), cor=0, seed=myseed[i])
}

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")
signif0l <- c(0,0)
signif05 <- c(0,0)
hitrate.05 <- c(0,0)
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sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]1+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "MIMICscenl8.csv'")

### SCENARIO 21

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='MplusAutomation') %dopar%

detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0.6, 0), cor=0.5, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")

signif0l <- c(0,0)

signif05 <- c(0,0)

hitrate.05 <- c(0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28[i1]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i1]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1
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sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "MIMICscen2l.csv")

### SCENARIO 22

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='MplusAutomation') %dopar%

detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0.6, 0), cor=0.5, seed=myseed[i])
}

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")

signif0l <- c(0,0)

signif05 <- c(0,0)

hitrate.05 <- c(0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1

if(results$item28[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128$%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "MIMICscen22.csv')

### NONUNIFORM DIF WITH IMPACT

#i## SCENARIO 25

# Run the simulation using parallel computing
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result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='MplusAutomation') %dopar%

detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0, 0.3), cor=0, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")

signif0l <- c(0,0)

signif05 <- c(0,0)

hitrate.05 <- c(0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]1+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]1+1
if(results$item28[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum01283%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "MIMICsimscen25.csv")

### SCENARIO 26

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='MplusAutomation') %dopar%

detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0, 0.3), cor=0, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")
signif0l <- c(0,0)
signif05 <- c(0,0)
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hitrate.05 <- c(0,0)
sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "MIMICsimscen26.csv'")

### SCENARIO 29

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='MplusAutomation') %dopar%

detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0, 0.3), cor=0.5, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")

signif0l <- c(0,0)

signif05 <- c(0,0)

hitrate.05 <- c(0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28[i1]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1
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sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "MIMICsimscen29.csv")

### SCENARIO 30

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='MplusAutomation') %dopar%

detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0, 0.3), cor=0.5, seed=myseed[i])
3

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")

signif0l <- c(0,0)

signif05 <- c(0,0)

hitrate.05 <- c(0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {

if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1

if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1

if(results$item28[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1

if(results$item28[i1]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "MIMICsimscen30.csv'")

#i## SCENARIO 33

# Run the simulation using parallel computing
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result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='MplusAutomation') %dopar%

detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0, 0.6), cor=0, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")

signif0l <- c(0,0)

signif05 <- c(0,0)

hitrate.05 <- c(0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]1+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]1+1
if(results$item28[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum01283%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "MIMICsimscen33.csv")

### SCENARIO 34

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='MplusAutomation') %dopar%

detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0, 0.6), cor=0, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")
signif0l <- c(0,0)
signif05 <- c(0,0)
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hitrate.05 <- c(0,0)
sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "MIMICsimscen34.csv'")

### SCENARIO 37

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='MplusAutomation') %dopar%

detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0, 0.6), cor=0.5, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")

signif0l <- c(0,0)

signif05 <- c(0,0)

hitrate.05 <- c(0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28[i1]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1
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sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "MIMICsimscen37.csv")

### SCENARIO 38

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='MplusAutomation') %dopar%

detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0, 0.6), cor=0.5, seed=myseed[i])
3

colnames(result) <- c("iteml","item28")

item <- c(1,28)

type <- c("DIF","DIF")

signif0l <- c(0,0)

signif05 <- c(0,0)

hitrate.05 <- c(0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$iteml[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$iteml[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$item28[i1]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "MIMICsimscen38.csv')

#Detecting Differential Item Functioning in Multidimensional IRT with MIMIC -
interaction Model

Tibrary("mMplusAutomation™)
Tibrary("dopParallel")

Tibrary("mirt")
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Tibrary('"MASS™)

Tibrary("readr")

detectDIF <- function(sample.size, DIF.size, cor, seed) {

require("mirt")

require("MASS")

set.seed(seed)

#Define multidimensional

abilities for reference and focal groups

theta.ref <- mvrnorm(n = sample.size[1l], rep(0, 2), matrix(c(1,cor,cor,1),2,2))

theta.foc <- mvrnorm(n = sample.size[2],

#Generate item parameters for reference and focal groups

c(runif(n = 14, min =

1.1, max

2.8), rep(0,14))

c(rep(0,14), runif(n = 14, min = 1.1, max = 2.8))

<- as.matrix(cbind(al, a2), ncol = 2)

runif(n = 28, min = 0.67, max = 2)

al <-
a2 <-
a.ref
bl <-
b2 <- bl
b3 <- b2
b4 <- b3
b.ref <-
#Uniform
b.foc <-

b.foc[c(1,28),] <- b.foc[c(1,28),]+DIF.size[1]

- runif(n
- runif(n

- runif(n

= 28, min
= 28, min
= 28, min

as.matrix(cbind(bl,

and nonuniform DIF for items 1 and 28

b.ref

a.foc <- a.ref

oY)

oY)

b

0.67, max

0.67, max

1.34)
1.34)

0.67, max = 1.34)

2, b3, b4), ncol

.foc[c(1),1] <- a.foc[c(l),1]+DIF.size[2]
.foc[c(28),2] <- a.foc[c(28),2]+DIF.size[2]

#Generate item responses according to MGRM

ref <- simdata(a =

foc <- simdata(a =

a.ref, d

a.foc, d

dat <- rbind(ref, foc)

b.ref, itemtype

b.foc, itemtype

= 4)

'graded', Theta

'graded', Theta

rep(0, 2), matrix(c(1,cor,cor,1),2,2))

theta.ref)

theta.foc)

#Define the group variable (O=reference; 1l=focal) and test DIF using mirt

group <- c(rep("0", sample.size[1l]), rep("1", sample.size[2]))
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jtemnames <- colnames(dat)
data <- cbind(dat, group)
data <- as.data.frame(data)

names(data) <- sub("Item_", "item", names(data))

#Test omnibus DIF

mimic_omnibusl <- mplusObject(
TITLE= "MIMIC multidimensional omnibus test Iteml;",
VARIABLE=
"usevar = iteml-group;
CATEGORICAL ARE iteml-item28;",
MODEL=
"ILATENT TRAIT 1;
[factor_1@0];
[1teml$4-iteml4d$4];

factor_1l BY iteml* item2-iteml4;

factor_1@1;

factor_1 on group;

IUNIFORM DIF;

iteml on group;

INONUNIFORM DIF;
zxfactl | group XwITH factor_1;

iteml ON zxfactl;

ILATENT TRAIT 2;
[factor_2@0];
[iteml5%$4-item28%4];

factor_2 BY item28* iteml5-item27;

factor_2@1;

factor_2 on group;",
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ANALYSIS=
"estimator = mlr;type= random;",
usevariables = colnames(data),
rdata=data
)
mimic_omnibusl_fit <- mplusModeler(mimic_omnibusl,
modelout="mimic_omnibusl.inp",
check=TRUE, run = TRUE, hashfilename = FALSE)
mimic_omnibus28 <- mplusObject(
TITLE= "MIMIC multidimensional omnibus test Item28;",
VARIABLE=
"usevar = iteml-group;
CATEGORICAL ARE iteml-item28;",
MODEL=
"ILATENT TRAIT 1;
[factor_1@0];
[iteml$4-1itemld$4];

factor_1 BY iteml* jtem2-iteml4;

factor_1@1;

factor_1 on group;

ILATENT TRAIT 2;

[factor_2@0];

[item15%$4-item28%4];

factor_2 BY item28* iteml5-item27;

factor_2@1;

factor_2 on group;

IUNIFORM DIF;

item28 on group;
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INONUNIFORM DIF;
zxfact2 | group XwITH factor_2;
item28 ON zxfact2;",

ANALYSIS=

"estimator = mlr;type= random;",
usevariables = colnames(data),
rdata=data

)
mimic_omnibus28_fit <- mplusModeler(mimic_omnibus28,
modeTout="mimic_omnibus28.inp",

check=TRUE, run = TRUE, hashfilename = FALSE)

#Return uniform DIF
if(DIF.size[1]>0 & DIF.size[2]==0) {

result <-
data.frame(iteml_uniform=mimic_omnibusl_fit[["results"]][["parameters"]][["unstanda

rdized"]]1[32,6],

}ggméﬁjuniform=mimic_omnibusZS_fit[["resu]ts"]][["parameters"]][["unstandardized"]]

return(result)

} else

#Return nonuniform DIF

if(DIF.size[1]==0 & DIF.size[2]>0) {

result <-
data.frame(iteml_nonunif=mimic_omnibusl_fit[["results"]][["parameters"]][["unstanda

rdized"]][31,6],
EtemZ?jnonunif:mimic_omnibu528_fit[["resu1ts"]][["parameters"]][["unstandardized"]]
31,6

return(result)

#Return type I error

if(DIF.size[1l]==0 & DIF.size[2]==0) {
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result <-
data.frame(iteml_uniformbIF=mimic_omnibusl_fit[["results"]][["parameters"]][["unsta
ndardized"]][32,6],

étﬁ?%gnog%niformDIF=mimic_omn1busl_fit[["resu1ts"]][["parameters”]][["unstandardize
mn l, s

1§$?§§_g?1f0rmDIF=mimic_omnibusZS_fit[[”resu]ts“]][["parameters"]][["unstandardized

item28_nonuniformdDIF=mimic_omnibus28_fit[["results"]][["parameters"]][["unstandardi

zed"]]1[31,61)
}

return(result)

# Set the seed

myseed <- sample.int(n=10000, size = 100)

### UNIFORM DIF WITHOUT IMPACT

### SCENARIO 3

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='MplusAutomation') %do% {
detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0, 0), cor=0, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("itemluniform","itemlnonuniform", "item28uniform",
"item28nonuniform")

item <- c(1,1,28,28)

type <- c("uniform DIF","nonuniform DIF","uniform DIF","nonuniform DIF")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- ¢(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)
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for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$itemluniform[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$itemluniform[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28uniform[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128([3,3]+1
if(results$item28uniform[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128([3,4]+1

if(results$itemlnonuniform[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$itemlnonuniform[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1
if(results$item28nonuniform[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28nonuniform[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)
write_csv(sum0128, file = "MIMICsimscen3.csv')
### SCENARIO 4

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='MplusAutomation') %do% {
detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0, 0), cor=0, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("itemluniform","itemlnonuniform”, "item28uniform",
"item28nonuniform™)

item <- c(1,1,28,28)

type <- c("uniform DIF","nonuniform DIF","uniform DIF","nonuniform DIF")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- ¢(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$itemluniform[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$itemluniform[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28uniform[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128([3,3]+1
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if(results$item28uniform[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128([3,4]+1

if(results$itemlnonuniform[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$itemlnonuniform[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1
if(results$item28nonuniform[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28nonuniform[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)
write_csv(sum0128, file = "MIMICsimscen4.csv')
### SCENARIO 7

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='MplusAutomation') %do% {
detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0, 0), cor=0.5, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("itemluniform","itemlnonuniform”, "item28uniform",
"item28nonuniform™)

item <- c(1,1,28,28)

type <- c("uniform DIF","nonuniform DIF","uniform DIF","nonuniform DIF")
signif0l <- <(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- ¢(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$itemluniform[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$itemluniform[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28uniform[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$item28uniform[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]+1

if(results$itemlnonuniform[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$itemlnonuniform[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1
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if(results$item28nonuniform[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28nonuniform[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)
write_csv(sum0128, file = "MIMICsimscen7.csv')
### SCENARIO 8

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='MplusAutomation') %do% {
detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0, 0), cor=0.5, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("itemluniform","itemlnonuniform"”, "item28uniform",
"item28nonuniform")

item <- c(1,1,28,28)

type <- c("uniform DIF","nonuniform DIF","uniform DIF","nonuniform DIF")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- ¢(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$itemluniform[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$itemluniform[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28uniform[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$item28uniform[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]+1

if(results$itemlnonuniform[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$itemlnonuniform[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1
if(results$item28nonuniform[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28nonuniform[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1
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sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)
write_csv(sum0128, file = "MIMICsimscen8.csv")
### SCENARIO 11

# Run the simulation

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='MplusAutomation') %do% {
detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0.3, 0), cor=0, seed=myseed[i])

3

colnames(result) <- c("itemluniform","itemlnonuniform"”, "item28uniform",
"item28nonuniform")

item <- c(1,1,28,28)

type <- c("uniform DIF","nonuniform DIF","uniform DIF","nonuniform DIF")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- ¢(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$itemluniform[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$itemluniform[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]1+1
if(results$item28uniform[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128([3,3]+1
if(results$item28uniform[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]+1

if(results$itemlnonuniform[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$itemlnonuniform[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1
if(results$item28nonuniform[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28nonuniform[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128$%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "MIMICscenll.csv")
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### SCENARIO 12

# Run the simulation

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='MplusAutomation') %do% {
detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0.3, 0), cor=0, seed=myseed[i])

3

colnames(result) <- c("itemluniform","itemlnonuniform", "item28uniform",
"item28nonuniform")

item <- ¢(1,1,28,28)

type <- c("uniform DIF","nonuniform DIF","uniform DIF","nonuniform DIF")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- c(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$itemluniform[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$itemluniform[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28uniform[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$item28uniform[i]<0.05) sum0128[3,4]1=sum0128[3,4]+1

if(results$itemlnonuniform[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1

if(results$itemlnonuniform[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

if(results$item28nonuniform[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1

if(results$item28nonuniform[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1
sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128$%signif05/nrow(results)),digits = 2)
write_csv(sum0128, file = "MIMICscenl2.csv')

### SCENARIO 15

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='MplusAutomation') %do% {
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detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0.3, 0), cor=0.5, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("itemluniform","itemlnonuniform”, "item28uniform",
"item28nonuniform")

item <- ¢(1,1,28,28)

type <- c("uniform DIF","nonuniform DIF","uniform DIF","nonuniform DIF")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- c¢(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$itemluniform[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$itemluniform[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28uniform[i]<0.01) sum0128[3,3]1=sum0128[3,3]+1
if(results$item28uniform[i]<0.05) sum0128[3,4]1=sum0128[3,4]1+1

if(results$itemlnonuniform[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$itemlnonuniform[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1
if(results$item28nonuniform[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28nonuniform[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)
write_csv(sum0128, file = "MIMICscenl5.csv')
### SCENARIO 16

# Run the simulation using parallel computing
result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='MplusAutomation') %do% {
detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0.3, 0), cor=0.5, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("itemluniform","itemlnonuniform", "item28uniform",
"item28nonuniform™)

item <- ¢(1,1,28,28)

type <- c("uniform DIF","nonuniform DIF","uniform DIF","nonuniform DIF")
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signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- c(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$itemluniform[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$itemluniform[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28uniform[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128([3,3]+1
if(results$item28uniform[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128([3,4]+1

if(results$itemlnonuniform[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$itemlnonuniform[i]<0.05) sum0128[2,4]1=sum0128[2,4]+1
if(results$item28nonuniform[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28nonuniform[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum01283%signif05/nrow(results)),digits = 2)
write_csv(sum0128, file = "MIMICscenl6.csv')
### SCENARIO 19

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='MplusAutomation') %do% {
detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0.6, 0), cor=0, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("itemluniform","itemlnonuniform", "item28uniform",
"item28nonuniform")

item <- c(1,1,28,28)

type <- c("uniform DIF","nonuniform DIF","uniform DIF","nonuniform DIF")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- ¢(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)
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results <- na.omit(result)

for (i in l:nrow(results)) {
if(results$itemluniform[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$itemluniform[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28uniform[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$item28uniform[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]+1

if(results$itemlnonuniform[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$itemlnonuniform[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1
if(results$item28nonuniform[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28nonuniform[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)
write_csv(sum0128, file = "MIMICscenl9.csv'")
### SCENARIO 20

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='MplusAutomation') %do% {
detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0.6, 0), cor=0, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("itemluniform","itemlnonuniform”, "item28uniform",
"item28nonuniform™)

item <- c¢(1,1,28,28)

type <- c("uniform DIF","nonuniform DIF","uniform DIF","nonuniform DIF™")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- c(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {

if(results$itemluniform[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
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if(results$itemluniform[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28uniform[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128([3,3]+1
if(results$item28uniform[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128([3,4]+1

if(results$itemlnonuniform[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$itemlnonuniform[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1
if(results$item28nonuniform[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28nonuniform[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)
write_csv(sum0128, file = "MIMICscen20.csv'")
### SCENARIO 23

# Run the simulation using parallel computing
result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='MplusAutomation') %do% {
detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0.6, 0), cor=0.5, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("itemluniform","itemlnonuniform”, "item28uniform",
"item28nonuniform™)

item <- c(1,1,28,28)

type <- c("uniform DIF","nonuniform DIF","uniform DIF","nonuniform DIF")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- ¢(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$itemluniform[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$itemluniform[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28uniform[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$item28uniform[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]+1
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if(results$itemlnonuniform[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$itemlnonuniform[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1
if(results$item28nonuniform[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28nonuniform[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)
write_csv(sum0128, file = "MIMICscen23.csv")
### SCENARIO 24

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='MplusAutomation') %do% {
detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0.6, 0), cor=0.5, seed=myseed[i])

3

colnames(result) <- c("itemluniform","itemlnonuniform"”, "item28uniform",
"item28nonuniform")

item <- c(1,1,28,28)

type <- c("uniform DIF","nonuniform DIF","uniform DIF","nonuniform DIF")
signif0l <- c(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- ¢(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$itemluniform[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$itemluniform[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28uniform[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$item28uniform[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]+1

if(results$itemlnonuniform[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$itemlnonuniform[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1
if(results$item28nonuniform[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28nonuniform[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1
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sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "MIMICscen24.csv")

### NONUNIFORM DIF WITHOUT IMPACT

### SCENARIO 27

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='MplusAutomation') %do% {
detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0, 0.3), cor=0, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("itemluniform","itemlnonuniform"”, "item28uniform",
"item28nonuniform")

item <- c(1,1,28,28)

type <- c("uniform DIF","nonuniform DIF","uniform DIF","nonuniform DIF")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- ¢(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$itemluniform[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$itemluniform[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28uniform[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$item28uniform[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]+1

if(results$itemlnonuniform[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$itemlnonuniform[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1
if(results$item28nonuniform[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28nonuniform[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1
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sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "MIMICsimscen27.csv")

### SCENARIO 28
result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='MplusAutomation') %do% {

detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0, 0.3), cor=0, seed=myseed[i])

colnames(result) <- c("itemluniform","itemlnonuniform"”, "item28uniform",
"item28nonuniform")

item <- c(1,1,28,28)

type <- c("uniform DIF","nonuniform DIF","uniform DIF","nonuniform DIF")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- ¢(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$itemluniform[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$itemluniform[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]1+1
if(results$item28uniform[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$item28uniform[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128([3,4]+1

if(results$itemlnonuniform[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1

if(results$itemlnonuniform[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1

if(results$item28nonuniform[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1

if(results$item28nonuniform[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "MIMICsimscen28.csv")

### SCENARIO 31
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# Run the simulation using parallel computing
result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='MplusAutomation') %do% {
detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0, 0.3), cor=0.5, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("itemluniform","itemlnonuniform", "item28uniform",
"item28nonuniform")

item <- c(1,1,28,28)

type <- c("uniform DIF","nonuniform DIF","uniform DIF","nonuniform DIF")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- c(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$itemluniform[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]1+1
if(results$itemluniform[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28uniform[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$item28uniform[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128([3,4]+1

if(results$itemlnonuniform[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$itemlnonuniform[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1
if(results$item28nonuniform[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28nonuniform[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128$%signif05/nrow(results)),digits = 2)
write_csv(sum0128, file = "MIMICsimscen31l.csv')

### SCENARIO 32

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='MplusAutomation') %do% {

detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0, 0.3), cor=0.5, seed=myseed[i])
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}

colnames(result) <- c("itemluniform","itemlnonuniform", "item28uniform",
"item28nonuniform")

item <- ¢(1,1,28,28)

type <- c("uniform DIF","nonuniform DIF","uniform DIF","nonuniform DIF")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- c¢(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$itemluniform[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$itemluniform[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28uniform[i]<0.01) sum0128[3,3]1=sum0128[3,3]+1
if(results$item28uniform[i]<0.05) sum0128[3,4]1=sum0128[3,4]1+1

if(results$itemlnonuniform[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$itemlnonuniform[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1
if(results$item28nonuniform[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28nonuniform[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)
write_csv(sum0128, file = "MIMICsimscen32.csv')
### SCENARIO 35

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='MplusAutomation') %do% {
detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0, 0.6), cor=0, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("itemluniform","itemlnonuniform", "item28uniform",
"item28nonuniform™)

item <- c(1,1,28,28)
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type <- c("uniform DIF","nonuniform DIF","uniform DIF","nonuniform DIF")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- c¢(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$itemluniform[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$itemluniform[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28uniform[i]<0.01) sum0128([3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$item28uniform[i]<0.05) sum0128[3,4]1=sum0128[3,4]1+1

if(results$itemlnonuniform[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$itemlnonuniform[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1
if(results$item28nonuniform[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28nonuniform[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum01283%signif05/nrow(results)),digits = 2)
write_csv(sum0128, file = "MIMICsimscen35.csv')
### SCENARIO 36

# Run the simulation using parallel computing

result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='MplusAutomation') %do% {
detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0, 0.6), cor=0, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("itemluniform","itemlnonuniform", "item28uniform",
"item28nonuniform™)

item <- c(1,1,28,28)

type <- c("uniform DIF","nonuniform DIF","uniform DIF","nonuniform DIF")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- c(0,0,0,0)

248



sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in l:nrow(results)) {
if(results$itemluniform[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$itemluniform[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28uniform[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$item28uniform[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]+1

if(results$itemlnonuniform[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$itemlnonuniform[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1
if(results$item28nonuniform[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28nonuniform[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)
write_csv(sum0128, file = "MIMICsimscen36.csv'")
### SCENARIO 39

# Run the simulation using parallel computing
result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='MplusAutomation') %do% {
detectDIF(sample.size=c(1500, 500), DIF.size=c(0, 0.6), cor=0.5, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("itemluniform","itemlnonuniform”, "item28uniform",
"item28nonuniform™)

item <- c¢(1,1,28,28)

type <- c("uniform DIF","nonuniform DIF","uniform DIF","nonuniform DIF™")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- c(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in l:nrow(results)) {
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if(results$itemluniform[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$itemluniform[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28uniform[i]<0.01) sum0128([3,3]=sum0128([3,3]+1
if(results$item28uniform[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128([3,4]+1

if(results$itemlnonuniform[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$itemlnonuniform[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1
if(results$item28nonuniform[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28nonuniform[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)
write_csv(sum0128, file = "MIMICsimscen39.csv")
### SCENARIO 40

# Run the simulation using parallel computing
result <- foreach (i = 1:100, .combine=rbind, .packages='MplusAutomation') %do% {
detectDIF(sample.size=c(1000, 1000), DIF.size=c(0, 0.6), cor=0.5, seed=myseed[i])

}

colnames(result) <- c("itemluniform","itemlnonuniform”, "item28uniform",
"item28nonuniform™)

item <- c(1,1,28,28)

type <- c("uniform DIF","nonuniform DIF","uniform DIF","nonuniform DIF")
signif0l <- ¢(0,0,0,0)

signif05 <- ¢(0,0,0,0)

hitrate.05 <- ¢(0,0,0,0)

sum0128 <-data.frame(item,type,signif0l,signif05,hitrate.05)

results <- na.omit(result)

for (i in 1l:nrow(results)) {
if(results$itemluniform[i]<0.01) sum0128[1,3]=sum0128[1,3]+1
if(results$itemluniform[i]<0.05) sum0128[1,4]=sum0128[1,4]+1
if(results$item28uniform[i]<0.01) sum0128[3,3]=sum0128[3,3]+1
if(results$item28uniform[i]<0.05) sum0128[3,4]=sum0128[3,4]+1
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if(results$itemlnonuniform[i]<0.01) sum0128[2,3]=sum0128[2,3]+1
if(results$itemlnonuniform[i]<0.05) sum0128[2,4]=sum0128[2,4]+1
if(results$item28nonuniform[i]<0.01) sum0128[4,3]=sum0128[4,3]+1
if(results$item28nonuniform[i]<0.05) sum0128[4,4]=sum0128[4,4]+1

sum0128%hitrate.05 <- round((sum0128%signif05/nrow(results)),digits = 2)

write_csv(sum0128, file = "MIMICsimscen40.csv')

###Real data study

##EGA measurement invariance
Tibrary(knitr)
Tibrary(dplyr)
Tibrary(psych)

Tibrary(EGAnet)

#Load data:

ESCQ_27 <- read.csv(file.choose(),fileEncoding="UTF-8-BOM", header=T)
options(max.print=999999)

ESCQ <- na.omit(ESCQ_27)

ESCQ <- ESCQ %>% rename(PUl=escql4, PU2=escql5, PU3= escq25, PU4=escq26,
PU5=escq34, PU6=escq35, PU7=escq36, PU8=escq37, PU9=escq38, PuUlO=escq39,
PUll=escq42,

ELl1=escq2, EL2=escql7,EL3=escq2l, EL4=escq22, EL5=escqg?3,
EL6=escq43, EL7=escq44,

MR1=escq4, MR2=escq5, MR3=escq8, MR4=escq9, MR5=escqll,
MR6=escq29, MR7=escq30, MR8=escq33, MR9=escq40)

scale <-(EscQ[,1:27])
head(scale, 3)

#Subset data according to country:

Crobata <- subset(ESCQ, country == "1",select=c(1:27))
PortData <- subset(ESCQ, country == "2", select=c(1l:27))
FinData <- subset(ESCQ, country == "3", select=c(1:27))
SweData <- subset(ESCQ, country == "4"  select=c(1:27))
Slobata <- subset(ESCQ, country == "5", select=c(1:27))
SpainData <- subset(ESCQ, country == "6", select=c(1:27))
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JapData <- subset(ESCQ, country ==
Chibata <- subset(ESCQ, country ==
IndData <- subset(ESCQ, country ==
Argbata <- subset(ESCQ, country ==

Serbbata <- subset(ESCQ, country =
USAData <- subset(ESCQ, country ==

TurkData <- subset(ESCQ, country =

"7", select=c(1:27))

"8", select=c(1:27))
"9", select=c(1:27))
"10", select=c(1:27))

= "11", select=c(1:27))
"12", select=c(1:27))

= "13", select=c(1:27))

# Run exploratory graph analyses for each country:

ega.Cro <- EGA(

CroData,
uni.method = "expand",
corr = "cor_auto",
model = "glasso",
algorithm = "walktrap",
plot.EGA = TRUE,
plot.type = "GGally"

)

ega.Port <- EGA(
PortData,
uni.method = "expand",
corr = "cor_auto",
model = "glasso",
algorithm = "walktrap",
plot.EGA = TRUE,

plot.type = "GGally"

)

ega.Fin <- EGA(
FinData,
uni.method = "expand",
corr = "cor_auto",
model = "glasso",
algorithm = "walktrap",
plot.EGA = TRUE,

plot.type = "GGally"
)

ega.Swe <- EGA(
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SweData,

uni.method = "expand",
corr = "cor_auto",
model = "glasso",

algorithm = "walktrap",
plot.EGA = TRUE,
plot.type = "GGally"

)

ega.Slo <- EGA(
SloData,
uni.method = "expand",
corr = "cor_auto",
model = "glasso",
algorithm = "walktrap",
plot.EGA = TRUE,
plot.type = "GGally"

)

ega.Spain <- EGA(
SpainData,
uni.method = "expand",
corr = "cor_auto",
model = "glasso",
algorithm = "walktrap",
plot.EGA = TRUE,
plot.type = "GGally"

)

ega.Jap <- EGA(
JapbData,
uni.method = "expand",
corr = "cor_auto",
model = "glasso",
algorithm = "walktrap",
plot.EGA = TRUE,
plot.type = "GGally"

)

ega.Chi <- EGA(

Chibata,
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uni.method = "expand",
corr = "cor_auto",
model = "glasso",
algorithm = "walktrap",
plot.EGA = TRUE,
plot.type = "GGally"

)

ega.Ind <- EGA(
IndData,
uni.method = "expand",
corr = "cor_auto",
model = "glasso",
algorithm = "walktrap",
plot.EGA = TRUE,
plot.type = "GGally"

)

ega.Arg <- EGA(
ArgData,
uni.method = "expand",
corr = "cor_auto",
model = "glasso",
algorithm = "walktrap",
plot.EGA = TRUE,
plot.type = "GGally"

)

ega.Serb <- EGA(
SerbbData,
uni.method = "expand",
corr = "cor_auto",
model = "glasso",
algorithm = "walktrap",
plot.EGA = TRUE,
plot.type = "GGally"

)

ega.USA <- EGA(
USAData,

uni.method = "expand",
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corr = "cor_auto",
model = "glasso",
algorithm = "walktrap",
plot.EGA = TRUE,
plot.type = "GGally"
)
ega.Turk <- EGA(
TurkData,
uni.method = "expand",
corr = "cor_auto",
model = "glasso",
algorithm = "walktrap",
plot.EGA = TRUE,
plot.type = "GGally"
)
groups <- as.vector(EscQ$country)
results <- invariance(scale, groups)
set.seed(1)
boot.escq <- bootEGA(scale,
iter = 500)

escq.stability <- dimensionStability(boot.escq)

plot.all <- compare.EGA.plots(ega.Cro, ega.Port, ega.Fin, ega.Swe, ega.Slo,
ega.Spain, ega.Jap, ega.chi, ega.Ind, ega.Arg, ega.Serb, ega.USA, ega.Turk,

base.plot = 6,
~ _ Tabels = c("Hrvatska", "pPortugal", "Finska",
"Svedska", "Slovenija", "Spanjolska", "Japan", "Kina", "Indija", "Argentina",
"Srbija", "SAD", "Turska"),

rows = 4, columns = 4)

MIData <- ESCQ[!(ESCQ$country=="1" |ESCQS$country=="2" |ESCQ$country=="3"
ESCQ$country=="4" |ESCQ$country=="7" |ESCQ$country=="9" |ESCQ$country=="11" |
ESCQ$country=="12" | ESCQ$country=="13"), ]

MIscale <-(MIData[,1:27])

##Checking metric invariance:
set.seed(1)
results <- invariance(data = MIscale,

groups = MIData$country)
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plot(results)

# Applying BH-procedure
adjusted.p <- p.adjust(
results$results$p, method = "BH",
n = length(results$results$p)
)
# Uncorrected p
results$results[results$results$p < .05,]
# Corrected p

results$results[adjusted.p < .05,]

ega.MI <- EGA(
MIscale,
uni.method = "LE",
corr = "cor_auto",
model = "glasso",
algorithm = "walktrap",
plot.EGA = TRUE,
plot.type = "GGally")

net.loads(ega.MI)

network.descriptives(ega.MI)

# Run bootEGA analysis

set.seed(1)

boot.escq.MI <- bootEGA(MIscale,
iter = 500)

boot.escq.MI$summary.table

boot.escq.MI$frequency

escq.MI.stability <- dimensionStability(boot.escq.MI)

###ESCQ-27 dimensionality

Tibrary(EFA.dimensions)

ESCQ_27 <- read.csv(file.choose(),fileEncoding="UTF-8-BOM", header=T)
options(max.print=999999)

ESCQ_27 <- na.omit(ESCQ_27)

256



MIData <- ESCQ_27[!(EScQ_27%$country=="1" |ESCQ_27%country=="2"
|ESCQ_27%country=="3" | ESCQ_27%country=="4" |ESCQ_27%$country=="7"
|ESCQ_27%country=="9" |ESCQ_27%$country=="11" | ESCQ_27%$country=="12" |
ESCQ_27%country=="13"), ]

scale <-(MIDbata[,1:27])

head(scale, 3)
FACTORABILITY(scale,corkind="polychoric',Ncases=NULL,verbose=TRUE)
PCA(scale,corkind="polychoric',Nfactors=1,Ncases=NULL,ppower=3,verbose=TRUE)
PA_FA(scale,corkind="polychoric',Nfactors=1,Ncases=NULL,ppower=3,verbose=TRUE)
SCREE_PLOT(scale,corkind="polychoric',verbose=TRUE)

MAP(scale, corkind="polychoric',verbose=TRUE)

### Model comparison

# Load the necessary libraries:
Tibrary(mirt)

Tibrary(knitr)

Tibrary(dplyr)

#Load data:

ESCQ_27 <- read.csv(file.choose(),fileEncoding="UTF-8-BOM", header=T)
options(max.print=999999)

ESCQ_27 <- na.omit(ESCQ_27)

MIData <- ESCQ_27[!(EScQ_27$%$country=="1" |ESCQ_27%country=="2"
|ESCQ_27%country=="3" | ESCQ_27$%country=="4" |[ESCQ_27$country=="7"

|[ESCQ_27%country=="9" |ESCQ_27%$country=="11" | ESCQ_27%$country=="12" |
ESCQ_27%country=="13"), 1]

# Define scale variable (containing all 27 items of ESCQ-27) and check that it is
done properly:

scale <-(MIDatal[,1:27])

head(scale, 3)

#Fit a graded response model (GRM):
modl <- (mirt(scale, 1, verbose = FALSE, itemtype = 'graded', SE = TRUE))
#Check the model fit

M2(modl, type = "C2", calcNULL = FALSE)

#Check the item fit:

itemfit(modl)
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# Fit the partial credit model (PCM) and check model & item fit:
mod2 <- (mirt(scale, 1, itemtype="Rasch", SE=TRUE, verbose=FALSE))
coef.pcm <- coef(mod2, IRTpars=TRUE, simplify=TRUE)

items.pcm <- as.data.frame(coef.pcm$items)

print(items.pcm)

M2(mod2, type = "C2", calcNULL = FALSE)

itemfit(mod2)

# Fit the generalized partial credit model and check model & item fit:
mod3 <- (mirt(scale, 1, itemtype="gpcm", SE=TRUE, verbose=FALSE))
coef.gpcm <- coef(mod3, IRTpars=TRUE, simplify=TRUE)

items.gpcm <- as.data.frame(coef.gpcm$items)

print(items.gpcm)

M2 (mod3, type = "C2", calcNULL = FALSE)

itemfit(mod3)

# Fit the rating scale model and check model & item fit:

mod4 <- (mirt(scale, 1, itemtype="rsm", SE=TRUE, verbose=FALSE))
coef.rsm <- coef(mod4, IRTpars=TRUE, simplify=TRUE)

items.rsm <- as.data.frame(coef.rsm$items)

print(items.rsm)

M2 (mod4, type = "C2", calcNULL = FALSE)

itemfit(mod4)

## MGRM
# Fit the multidimensional graded response model:
mgrm.mod <- 'Fl1 = 1-11,

F2 12-18,

F3 19-27,

COV = F1*F2*F3'
mgrm_fit <- mirt(scale, model = mgrm.mod,
itemtype = "graded", SE = TRUE)
# Check model & item fit:
M2 (mgrm_fit)

itemfit(mgrm_fit)

### Item parameters
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##Un1i-GRM

#Compute item parameters for GRM:

IRT_parms <- coef(modl, IRTpars = TRUE, simplify = TRUE)
IRT_parms$items

#Compute factor Toadings:

summary (modl)

#Plot category characteristic curves:

plot(modl, type='trace', which.item = c(1:27), facet_items=T,

as.%ab1e = TRUE, auto.key=1ist(points=F, lines=T, columns=4, space = 'top',
cex = .8),

theta_1lim = c(-3, 3),
main = "'")
#Plot item information curves:
plot(modl, type='infotrace', which.item = c(1:27), facet_items=T,

as.§ab1e = TRUE, auto.key=list(points=F, lines=T, columns=1, space = 'right'
cex = .8),

theta_1lim = c(-3, 3),
main="")
#P1ot scale information and conditional standard errors:
plot(modl, type = 'infoSE', theta_Tlim = c(-3, 3),
main="")
#Plot conditional reliability:
plot(modl, type = 'rxx', theta_Tlim = c(-3, 3),
main="" )
#Compute marginal reliability:
marginal_rxx(modl)
#Plot scale characteristic curve:
plot(modl, type = 'score', theta_lim = c(-3, 3), main = "")
#Compute factor scores:

fscores(modl, method = 'EAPsum', full.scores = FALSE)

##Multi-GRM

# Compute item parameters for mGRM:

mgrm_params <- coef(mgrm_fit, simplify = TRUE)
mgrm_params$items

# Compute multidimensional IRT item parameters:
mgrm_items <- cbind(MDISC(mgrm_fit),

MDIFF(mgrm_fit))
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show(mgrm_items)

# Compute estimated variance-covariance (correlation) matrix:
mgrm_params$cov

# Plot item trace plots:

itemplot(mgrm_fit, type 1

"trace", item

itemplot(mgrm_fit, type

"trace", item = 13)
# Plot test information and SEM plots:
plot(mgrm_fit, type = "info")

plot(mgrm_fit, type "SE™)

plot(mgrm_f it, type = "score™)

### Differential item functioning
## Testing multidimensional DIF with IRT-LR on MIData
model.mgrm <- mirt.model('F1 = 1-11

F2 = 12-18

F3 = 19-27
cov = F1*F2, F2*F3, F1*F3')

model <- multipleGroup(MiDatal[,1:27], model.mgrm, itemtype = c("graded"),
group=as.factor(MIData$gender), SE = TRUE)

DIF(model, c('al', 'a2', 'a3', "di", "d2", "d3", "d4"))
itemnames <- colnames(MIData)

model2 <- multipleGroup(MIDatal,1:27], model.mgrm, itemtype = c("graded™),
group=as.factor(Mibata$gender), SE = TRUE,

invariance = c(itemnames[c(9, 16, 26)], 'free_means',
'free_var'))

DIF(model2, c('al', 'a2', 'a3', "di", "d2", "d3", "d4"),items2test=c(1:8, 10:15,
17:25, 27))

DIF(model2, c('al', 'a2', 'a3'), items2test=c(1:8, 10:15, 17:25, 27))

DIF (model2, c("d1i", "d2", "d3", "d4"), items2test=c(1:8, 10:15, 17:25, 27))
## Logistic regression:

Tibrary(MASS)

Tibrary(mirt)

Tibrary(dplyr)

Tibrary(magrittr)

ESCQ_27 <- read.csv(file.choose(),fileEncoding="UTF-8-BOM", header=T)
options(max.print=999999)
ESCQ_27 <- na.omit(ESCQ_27)

ESCQ_27%gender <- as.factor(EscQ_27$gender)
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ESCQ <- ESCQ_27

MIData <- ESCQ[!(ESCQ$country=="1" | ESCQ$country=="2" | ESCQ$country=="3"
ESCQ$country=="4" | ESCQ$country=="7"| ESCQ$country=="9" | ESCQ$country=="11" |
ESCQ$country=="12" | ESCQ$country=="13"), ]

ESCQ_27 <- MIData

mgrm.mod <- 'F1 = 1, 3-6,8-11

F2 = 13-17

F3 = 19,21-27
CoV = F1*F2, F2*F3, F1*F3'
mod <- mirt(ESCQ_27[,1:27], model = mgrm.mod,
itemtype = "graded", SE = TRUE)
theta <- fscores(mod, full.scores = TRUE, method = "EAP")
theta <- as.data.frame(theta)

raw <- data.frame(rawl=rowsums(EScQ_27[,c(1l, 3:6, 8:11)]), raw2=rowSums(ESCQ_27[,
c(13:17)1), raw3=rowsums(ESCQ_27[,c(19, 21:27)1))

data <- cbind(EscQ_27[,1:27],theta,raw, ESCQ_27%gender)
colnames(data)[34] = "gender"
cols <- c(1:27)

data) %<>% mutate_at(cols, factor, levels = c("1"™, "2", "3", "4", "5"), ordered =
TRUE

data$gender = factor(data$gender, Tevels = c("1", "2"), ordered = TRUE)

#escql4d
rawlmodell= polr(data$escql4 ~ rawl + raw2 + raw3, data = data, Hess = TRUE)

rawl?ode12= polr(data$escqld ~ (rawl + raw2 + raw3) + gender, data = data, Hess =
TRUE

rawl?ode13= polr(data$escql4 ~ (rawl + raw2 + raw3) * gender, data = data, Hess
TRUE

raw.DIF.escql4 <- anova(rawlmodell, rawlmodel3, test = "Chisq")
raw.uniformbIF.escql4 <- anova(rawlmodell, rawlmodel2, test = "Chisq")
raw.nonuniformbIF.escql4 <- anova(rawlmodel2, rawlmodel3, test = "Chisq")

raw.DIF.escql4
raw.uniformDIF.escql4

raw.nonuniformbIF.escql4

thetalmodell= polr(data$escqld ~ F1 + F2 + F3, data = data, Hess = TRUE)

thetalmodel2= polr(data$escqld ~ (F1 + F2 + F3) + gender, data = data, Hess TRUE)

thetalmodel3= polr(data$escqld ~ (F1 + F2 + F3) * gender, data = data, Hess TRUE)

theta.DIF.escql4 <- anova(thetalmodell, thetalmodel3, test = "Chisq")

theta.uniformbIF.escql4 <- anova(thetalmodell, thetalmodel2, test = "Chisq")
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theta.nonuniformbIF.escql4 <- anova(thetalmodel2, thetalmodel3, test = "Chisq")

theta.DIF.escql4d

theta.uniformbIF.escql4d

theta.nonuniformbIF.escql4

#escql5

rawlmodell= polr(data$escql5 ~ rawl + raw2 + raw3, data = data, Hess = TRUE)

rawlmodel2= polr(data$escql5 ~ (rawl + raw2 + raw3) + gender, data = data, Hess

TRUE)

rawlmodel3= polr(data$escql5 ~ (rawl + raw2 + raw3) * gender, data = data, Hess

TRUE)

raw.

raw.

raw.

raw.

raw

raw.

DIF.escql5 <- anova(rawlmodell, rawlmodel3, test = "Chisq")
uniformDIF.escql5 <- anova(rawlmodell, rawlmodel2, test = "Chisq")
nonuniformbIF.escql5 <- anova(rawlmodel2, rawlmodel3, test = "Chisq")

DIF.escql5

.uniformbIF.escql5

nonuniformbDIF.escql5

thetalmodell= polr(data$escql5 ~ F1 + F2 + F3, data = data, Hess = TRUE)

thetalmodel2= polr(data$escql5 ~ (F1 + F2 + F3) + gender, data = data, Hess = TRUE)
thetalmodel3= polr(data$escql5 ~ (F1 + F2 + F3) * gender, data = data, Hess = TRUE)
theta.DIF.escql5 <- anova(thetalmodell, thetalmodel3, test = "Chisq")
theta.uniformbIF.escql5 <- anova(thetalmodell, thetalmodel2, test = "Chisq")
theta.nonuniformbIF.escql5 <- anova(thetalmodel2, thetalmodel3, test = "Chisq")
theta.DIF.escql5

thet

thet

a.uniformbDIF.escql5

a.nonuniformbIF.escql5

data, Hess

#escq25

rawlmodell= polr(data$escq25 ~ rawl + raw2 + raw3, data = data, Hess = TRUE)
;gﬁ%?ode12= polr(data$escq25 ~ (rawl + raw2 + raw3) + gender, data = data, Hess
rawlmodel3= polr(data$escq25 ~ (rawl + raw2 + raw3) * gender, data =

TRUE)

raw.DIF.escq25 <- anova(rawlmodell, rawlmodel3, test = "Chisq")
raw.uniformbIF.escq25 <- anova(rawlmodell, rawlmodel2, test = "Chisq")
raw.nonuniformbIF.escq25 <- anova(rawlmodel2, rawlmodel3, test = "Chisq")
raw.DIF.escq25

raw.uniformbIF.escq25
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raw.nonuniformbIF.escq25

thetalmodell= polr(data$escq25 ~ F1 + F2 + F3, data = data, Hess = TRUE)

thetalmodel2= polr(data$escq25 ~ (F1 + F2 + F3) + gender, data = data, Hess
thetalmodel3= polr(data$escq25 ~ (F1 + F2 + F3) * gender, data = data, Hess
theta.
theta.
theta.
theta.
theta.

theta.

TRUE)

TRUE)

DIF.escq25 <- anova(thetalmodell, thetalmodel3, test = "Chisq")
uniformbIF.escq25 <- anova(thetalmodell, thetalmodel2, test = "cChisq")
nonuniformbIF.escq25 <- anova(thetalmodel2, thetalmodel3, test = "Chisq")
DIF.escq25

uniformbDIF.escq25

nonuniformDIF.escq25

#escq26

rawlmodell= polr(data$escq26 ~ rawl + raw2 + raw3, data = data, Hess = TRUE)

rawlmodel2= polr(data$escq26 ~ (rawl + raw2 + raw3) + gender, data = data, Hess

TRUE)

raw1§ode13= polr(data$escq26 ~ (rawl + raw2 + raw3) * gender, data = data, Hess =
TRUE

raw.DIF.escq26 <- anova(rawlmodell, rawlmodel3, test = "Chisq")
raw.uniformbIF.escq26 <- anova(rawlmodell, rawlmodel2, test = "Chisq")
raw.nonuniformbIF.escq26 <- anova(rawlmodel2, rawlmodel3, test = "Chisq")

raw.DIF.escq26

raw.uniformbDIF.escq26

raw.nonuniformbIF.escq26

thetalmodell= polr(data$escq26 ~ F1 + F2 + F3, data = data, Hess = TRUE)

thetalmodel2= polr(data$escq26 ~ (F1 + F2 + F3) + gender, data

data, Hess TRUE)

thetalmodel3= polr(data$escq26 ~ (F1 + F2 + F3) * gender, data = data, Hess = TRUE)

theta.
theta.
theta.
theta.

theta.

theta

DIF.escq26 <- anova(thetalmodell, thetalmodel3, test = "Chisq")
uniformbDIF.escq26 <- anova(thetalmodell, thetalmodel2, test = "Chisq")
nonuniformbDIF.escq26 <- anova(thetalmodel2, thetalmodel3, test = "Chisq")
DIF.escq26

uniformDIF.escq26

.nonuniformbDIF.escq26

#escq34

rawlmodell= polr(data$escq34 ~ rawl + raw2 + raw3, data = data, Hess = TRUE)
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rawl?ode12= polr(data$escq34 ~ (rawl + raw2 + raw3) + gender, data
TRUE

rawlmodel3= polr(data$escq34 ~ (rawl + raw2 + raw3) * gender, data = data, Hess

TRUE)

raw.DIF.escq34 <- anova(rawlmodell, rawlmodel3, test = "Chisq")
raw.uniformDIF.escq34 <- anova(rawlmodell, rawlmodel2, test = "Chisq")
raw.nonuniformbIF.escq34 <- anova(rawlmodel2, rawlmodel3, test = "Chisq")

raw.DIF.escq34
raw.uniformbIF.escq34

raw.nonuniformbIF.escq34

thetalmodell= polr(data$escq34 ~ F1 + F2 + F3, data = data, Hess = TRUE)
thetalmodel2= polr(data$escq34 ~ (F1 + F2 + F3) + gender, data = data, Hess

thetalmodel3= polr(data$escq34 ~ (F1 + F2 + F3) * gender, data data, Hess

theta.DIF.escq34 <- anova(thetalmodell, thetalmodel3, test = "Chisq")

theta.uniformbIF.escq34 <- anova(thetalmodell, thetalmodel2, test = "Chisq")

data, Hess

TRUE)

TRUE)

theta.nonuniformbIF.escq34 <- anova(thetalmodel2, thetalmodel3, test = "Chisq")

theta.DIF.escq34
theta.uniformbIF.escq34

theta.nonuniformbIF.escq34

#escq35

rawlmodell= polr(data$escq35 ~ rawl + raw2 + raw3, data = data, Hess = TRUE)

rawlmodel2= polr(data$escq35 ~ (rawl + raw2 + raw3) + gender, data = data, Hess

TRUE)

rawl?ode13= polr(data$escq35 ~ (rawl + raw2 + raw3) * gender, data
TRUE

raw.DIF.escq35 <- anova(rawlmodell, rawlmodel3, test = "Chisq")
raw.uniformbIF.escq35 <- anova(rawlmodell, rawlmodel2, test = "Chisq")
raw.nonuniformbIF.escq35 <- anova(rawlmodel2, rawlmodel3, test = "Chisq")

raw.DIF.escq35
raw.uniformbIF.escq35

raw.nonuniformbIF.escq35

thetalmodell= polr(data$escq35 ~ F1 + F2 + F3, data = data, Hess = TRUE)
thetalmodel2= polr(data$escq35 ~ (F1 + F2 + F3) + gender, data = data, Hess
thetalmodel3= polr(data$escq35 ~ (F1 + F2 + F3) * gender, data = data, Hess
theta.DIF.escq35 <- anova(thetalmodell, thetalmodel3, test = "Chisq")

theta.uniformbIF.escq35 <- anova(thetalmodell, thetalmodel2, test = "Chisq")
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theta.nonuniformbIF.escq35 <- anova(thetalmodel2, thetalmodel3, test = "Chisq")

theta.DIF.escq35

theta.uniformbIF.escq35

theta.nonuniformbIF.escq35

#escq36

rawlmodell= polr(data$escq36 ~ rawl + raw2 + raw3, data = data, Hess = TRUE)

rawlmodel2= polr(data$escq36 ~ (rawl + raw2 + raw3) + gender, data = data, Hess

TRUE)

rawlmodel3= polr(data$escq36 ~ (rawl + raw2 + raw3) * gender, data = data, Hess

TRUE)

raw.

raw.

raw.

raw.

raw

raw.

DIF.escq36 <- anova(rawlmodell, rawlmodel3, test = "Chisq")
uniformDIF.escq36 <- anova(rawlmodell, rawlmodel2, test = "Chisq")
nonuniformbIF.escq36 <- anova(rawlmodel2, rawlmodel3, test = "Chisq")

DIF.escq36

.uniformbIF.escq36

nonuniformbIF.escq36

thetalmodell= polr(data$escq36 ~ F1 + F2 + F3, data = data, Hess = TRUE)

thet
thet
thet

thet

thetalmodel2= polr(data$escq36 ~ (F1 + F2 + F3) + gender, data = data, Hess = TRUE)
almodel3= polr(data$escq36 ~ (F1 + F2 + F3) * gender, data = data, Hess = TRUE)
a.DIF.escq36 <- anova(thetalmodell, thetalmodel3, test = "Chisq")
a.uniformbIF.escq36 <- anova(thetalmodell, thetalmodel2, test = "Chisq")
a.nonuniformbIF.escq36 <- anova(thetalmodel2, thetalmodel3, test = "Chisq")

thet
thet

thet

a.DIF.escq36
a.uniformbIF.escq36

a.nonuniformbIF.escq36

data, Hess

#escq37

rawlmodell= polr(data$escq37 ~ rawl + raw2 + raw3, data = data, Hess = TRUE)
;gﬁ%?ode12= polr(data$escq37 ~ (rawl + raw2 + raw3) + gender, data = data, Hess
rawlmodel3= polr(data$escq37 ~ (rawl + raw2 + raw3) * gender, data =

TRUE)

raw.DIF.escq37 <- anova(rawlmodell, rawlmodel3, test = "Chisq")
raw.uniformbIF.escq37 <- anova(rawlmodell, rawlmodel2, test = "Chisq")
raw.nonuniformbIF.escq37 <- anova(rawlmodel2, rawlmodel3, test = "Chisq")
raw.DIF.escq37

raw.uniformbIF.escq37
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raw.nonuniformbIF.escq37

thetalmodell= polr(data$escq37 ~ F1 + F2 + F3, data = data, Hess = TRUE)

thetalmodel2= polr(data$escq37 ~ (F1 + F2 + F3) + gender, data = data, Hess
thetalmodel3= polr(data$escq37 ~ (F1 + F2 + F3) * gender, data = data, Hess
theta.
theta.
theta.
theta.
theta.

theta.

TRUE)

TRUE)

DIF.escq37 <- anova(thetalmodell, thetalmodel3, test = "Chisq")
uniformbIF.escq37 <- anova(thetalmodell, thetalmodel2, test = "cChisq")
nonuniformbIF.escq37 <- anova(thetalmodel2, thetalmodel3, test = "Chisq")
DIF.escq37

uniformbDIF.escq37

nonuniformDIF.escq37

#escq38

rawlmodell= polr(data$escq38 ~ rawl + raw2 + raw3, data = data, Hess = TRUE)

rawlmodel2= polr(data$escq38 ~ (rawl + raw2 + raw3) + gender, data = data, Hess

TRUE)

raw1§ode13= polr(data$escq38 ~ (rawl + raw2 + raw3) * gender, data = data, Hess =
TRUE

raw.DIF.escq38 <- anova(rawlmodell, rawlmodel3, test = "Chisq")
raw.uniformbIF.escq38 <- anova(rawlmodell, rawlmodel2, test = "Chisq")
raw.nonuniformbIF.escq38 <- anova(rawlmodel2, rawlmodel3, test = "Chisq")

raw.DIF.escq38

raw.uniformbIF.escq38

raw.nonuniformbIF.escq38

thetalmodell= polr(data$escq38 ~ F1 + F2 + F3, data = data, Hess = TRUE)

thetalmodel2= polr(data$escq38 ~ (F1 + F2 + F3) + gender, data

data, Hess TRUE)

thetalmodel3= polr(data$escq38 ~ (F1 + F2 + F3) * gender, data = data, Hess = TRUE)

theta.
theta.
theta.
theta.

theta.

theta

DIF.escq38 <- anova(thetalmodell, thetalmodel3, test = "Chisq")
uniformbIF.escq38 <- anova(thetalmodell, thetalmodel2, test = "Chisq")
nonuniformbIF.escq38 <- anova(thetalmodel2, thetalmodel3, test = "Chisq")
DIF.escq38

uniformDIF.escq38

.honuniformDIF.escq38

#escq39

rawlmodell= polr(data$escq39 ~ rawl + raw2 + raw3, data = data, Hess = TRUE)
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rawl?ode12= polr(data$escq39 ~ (rawl + raw2 + raw3) + gender, data
TRUE

rawlmodel3= polr(data$escq39 ~ (rawl + raw2 + raw3) * gender, data = data, Hess

TRUE)

raw.DIF.escq39 <- anova(rawlmodell, rawlmodel3, test = "Chisq")
raw.uniformDIF.escq39 <- anova(rawlmodell, rawlmodel2, test = "Chisq")
raw.nonuniformbIF.escq39 <- anova(rawlmodel2, rawlmodel3, test = "Chisq")

raw.DIF.escq39
raw.uniformbIF.escq39

raw.nonuniformbIF.escq39

thetalmodell= polr(data$escq39 ~ F1 + F2 + F3, data = data, Hess = TRUE)
thetalmodel2= polr(data$escq39 ~ (F1 + F2 + F3) + gender, data = data, Hess

thetalmodel3= polr(data$escq39 ~ (F1 + F2 + F3) * gender, data data, Hess

theta.DIF.escq39 <- anova(thetalmodell, thetalmodel3, test = "Chisq")

theta.uniformbIF.escq39 <- anova(thetalmodell, thetalmodel2, test = "Chisq")

data, Hess

TRUE)

TRUE)

theta.nonuniformbIF.escq39 <- anova(thetalmodel2, thetalmodel3, test = "Chisq")

theta.DIF.escq39
theta.uniformbIF.escq39

theta.nonuniformbIF.escq39

#escq4?2

rawlmodell= polr(data$escq42 ~ rawl + raw2 + raw3, data = data, Hess = TRUE)

rawlmodel2= polr(data$escq42 ~ (rawl + raw2 + raw3) + gender, data = data, Hess

TRUE)

rawl?ode13= polr(data$escq42 ~ (rawl + raw2 + raw3) * gender, data
TRUE

raw.DIF.escq42 <- anova(rawlmodell, rawlmodel3, test = "Chisq")
raw.uniformbIF.escq42 <- anova(rawlmodell, rawlmodel2, test = "Chisq")
raw.nonuniformbIF.escq42 <- anova(rawlmodel2, rawlmodel3, test = "Chisq")

raw.DIF.escq4?2
raw.uniformDIF.escq42

raw.nonuniformbIF.escq42

thetalmodell= polr(data$escq42 ~ F1 + F2 + F3, data = data, Hess = TRUE)
thetalmodel2= polr(data$escq42 ~ (F1 + F2 + F3) + gender, data = data, Hess
thetalmodel3= polr(data$escq42 ~ (F1 + F2 + F3) * gender, data = data, Hess
theta.DIF.escq42 <- anova(thetalmodell, thetalmodel3, test = "Chisq")

theta.uniformbIF.escq42 <- anova(thetalmodell, thetalmodel2, test = "Chisq")
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TRUE)

TRUE)



theta.nonuniformbIF.escq42 <- anova(thetalmodel2, thetalmodel3, test = "Chisq")

theta.DIF.escq42

theta.uniformbIF.escq42

theta.nonuniformbIF.escq42

#escq2

rawlmodell= polr(data$escq2 ~ rawl + raw2 + raw3, data = data, Hess

rawlmodel2= polr(data$escq2 ~ (rawl + raw2 + raw3) + gender, data = data, Hess

= TRUE)

TRUE)

¥gﬁé?ode13= polr(data$escq2 ~ (rawl + raw2 + raw3) * gender, data = data, Hess =
raw.DIF.escq2 <- anova(rawlmodell, rawlmodel3, test = "Chisq")
raw.uniformbIF.escq2 <- anova(rawlmodell, rawlmodel2, test = "Chisq")
raw.nonuniformbIF.escq2 <- anova(rawlmodel2, rawlmodel3, test = "Chisq")
raw.DIF.escq2

raw.uniformbIF.escq2

raw.nonuniformbIF.escq2

thetalmodell= polr(data$escq2 ~ F1 + F2 + F3, data = data, Hess = TRUE)
thetalmodel2= polr(data$escq2 ~ (F1 + F2 + F3) + gender, data = data, Hess = TRUE)
thetalmodel3= polr(data$escq2 ~ (F1 + F2 + F3) * gender, data = data, Hess = TRUE)
theta.DIF.escq2 <- anova(thetalmodell, thetalmodel3, test = "Chisq")
theta.uniformbIF.escq2 <- anova(thetalmodell, thetalmodel2, test = "Chisq")
theta.nonuniformbIF.escq2 <- anova(thetalmodel2, thetalmodel3, test = "Chisq")
theta.DIF.escq2

theta.uniformbIF.escq2

theta.nonuniformbIF.escq2

#escql7

rawlmodell= polr(data$escql? ~ rawl + raw2 + raw3, data = data, Hess = TRUE)
;gﬁ%?ode12= polr(data$escql? ~ (rawl + raw2 + raw3) + gender, data = data, Hess =
;gﬁ%?ode13= polr(data$escql? ~ (rawl + raw2 + raw3) * gender, data = data, Hess =
raw.DIF.escql7 <- anova(rawlmodell, rawlmodel3, test = "Chisq")
raw.uniformbIF.escql7 <- anova(rawlmodell, rawlmodel2, test = "Chisq")
raw.nonuniformbIF.escql7 <- anova(rawlmodel2, rawlmodel3, test = "Chisq")
raw.DIF.escql7

raw.uniformbIF.escql?
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raw.nonuniformbIF.escql7

thetalmodell= polr(data$escql7? ~ F1 + F2 + F3, data = data, Hess = TRUE)

thetalmodel2= polr(data$escql? ~ (F1 + F2 + F3) + gender, data = data, Hess
thetalmodel3= polr(data$escql7? ~ (F1 + F2 + F3) * gender, data = data, Hess
theta.
theta.
theta.
theta.
theta.

theta.

TRUE)

TRUE)

DIF.escql7 <- anova(thetalmodell, thetalmodel3, test = "Chisq")
uniformbIF.escql? <- anova(thetalmodell, thetalmodel2, test = "cChisq")
nonuniformbIF.escql? <- anova(thetalmodel2, thetalmodel3, test = "Chisq")
DIF.escql7

uniformbDIF.escql?

nonuniformDIF.escql?

#escq2l

rawlmodell= polr(data$escq2l ~ rawl + raw2 + raw3, data = data, Hess = TRUE)

rawlmodel2= polr(data$escq2l ~ (rawl + raw2 + raw3) + gender, data = data, Hess =

TRUE)

raw1§ode13= polr(data$escq2l ~ (rawl + raw2 + raw3) * gender, data = data, Hess =
TRUE

raw.DIF.escq2l <- anova(rawlmodell, rawlmodel3, test = "Chisq")
raw.uniformbIF.escq2l <- anova(rawlmodell, rawlmodel2, test = "Chisq")
raw.nonuniformbIF.escq2l <- anova(rawlmodel2, rawlmodel3, test = "Chisq")

raw.DIF.escq2l

raw.uniformDIF.escq2l

raw.nonuniformbIF.escq2l

thetalmodell= polr(data$escq2l ~ F1 + F2 + F3, data = data, Hess = TRUE)

thetalmodel2= polr(data$escq2l ~ (F1 + F2 + F3) + gender, data

data, Hess TRUE)

thetalmodel3= polr(data$escq2l ~ (F1 + F2 + F3) * gender, data = data, Hess = TRUE)

theta.
theta.
theta.
theta.

theta.

theta

DIF.escq2l <- anova(thetalmodell, thetalmodel3, test = "Chisq")
uniformbDIF.escq2l <- anova(thetalmodell, thetalmodel2, test = "Chisq")
nonuniformbDIF.escq2l <- anova(thetalmodel2, thetalmodel3, test = "Chisq")
DIF.escq2l

uniformbIF.escq2l

.honuniformbIF.escq2l

#escq22

rawlmodell= polr(data$escq22 ~ rawl + raw2 + raw3, data = data, Hess = TRUE)
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rawl?ode12= polr(data$escq22 ~ (rawl + raw2 + raw3) + gender, data
TRUE

rawlmodel3= polr(data$escq22 ~ (rawl + raw2 + raw3) * gender, data = data, Hess

TRUE)

raw.DIF.escq22 <- anova(rawlmodell, rawlmodel3, test = "Chisq")
raw.uniformDIF.escq22 <- anova(rawlmodell, rawlmodel2, test = "Chisq")
raw.nonuniformbIF.escq22 <- anova(rawlmodel2, rawlmodel3, test = "Chisq")

raw.DIF.escq22
raw.uniformbIF.escq22

raw.nonuniformbIF.escq22

thetalmodell= polr(data$escq22 ~ F1 + F2 + F3, data = data, Hess = TRUE)
thetalmodel2= polr(data$escq22 ~ (F1 + F2 + F3) + gender, data = data, Hess

thetalmodel3= polr(data$escq22 ~ (F1 + F2 + F3) * gender, data data, Hess

theta.DIF.escq22 <- anova(thetalmodell, thetalmodel3, test = "Chisq")

theta.uniformbIF.escq22 <- anova(thetalmodell, thetalmodel2, test = "Chisq")

data, Hess

TRUE)

TRUE)

theta.nonuniformbIF.escq22 <- anova(thetalmodel2, thetalmodel3, test = "Chisq")

theta.DIF.escq22
theta.uniformDIF.escq22

theta.nonuniformbIF.escq22

#escqg23

rawlmodell= polr(data$escq23 ~ rawl + raw2 + raw3, data = data, Hess = TRUE)

rawlmodel2= polr(data$escq23 ~ (rawl + raw2 + raw3) + gender, data = data, Hess

TRUE)

rawl?ode13= polr(data$escq23 ~ (rawl + raw2 + raw3) * gender, data
TRUE

raw.DIF.escq23 <- anova(rawlmodell, rawlmodel3, test = "Chisq")
raw.uniformbIF.escq23 <- anova(rawlmodell, rawlmodel2, test = "Chisq")
raw.nonuniformbIF.escq23 <- anova(rawlmodel2, rawlmodel3, test = "Chisq")

raw.DIF.escq23
raw.uniformbDIF.escq23

raw.nonuniformbIF.escq23

thetalmodell= polr(data$escq23 ~ F1 + F2 + F3, data = data, Hess = TRUE)
thetalmodel2= polr(data$escq23 ~ (F1 + F2 + F3) + gender, data = data, Hess
thetalmodel3= polr(data$escq23 ~ (F1 + F2 + F3) * gender, data = data, Hess
theta.DIF.escq23 <- anova(thetalmodell, thetalmodel3, test = "Chisq")

theta.uniformbIF.escq23 <- anova(thetalmodell, thetalmodel2, test = "Chisq")
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TRUE)

TRUE)



theta.nonuniformbIF.escq23 <- anova(thetalmodel2, thetalmodel3, test = "Chisq")
theta.DIF.escq23
theta.uniformbIF.escq23

theta.nonuniformbIF.escq23

#escq43

rawlmodell= polr(data$escq43 ~ rawl + raw2 + raw3, data = data, Hess = TRUE)

rawl?ode12= polr(data$escq43 ~ (rawl + raw2 + raw3) + gender, data = data, Hess
TRUE

rawl?ode13= polr(data$escg43 ~ (rawl + raw2 + raw3) * gender, data = data, Hess
TRUE

raw.DIF.escqg43 <- anova(rawlmodell, rawlmodel3, test = "Chisq")
raw.uniformbIF.escq43 <- anova(rawlmodell, rawlmodel2, test = "Chisq")
raw.nonuniformbIF.escq43 <- anova(rawlmodel2, rawlmodel3, test = "Chisq")

raw.DIF.escq43
raw.uniformbIF.escq43

raw.nonuniformbIF.escq43

thetalmodell= polr(data$escq43 ~ F1 + F2 + F3, data = data, Hess = TRUE)
thetalmodel2= polr(data$escq43~ (F1 + F2 + F3) + gender, data = data, Hess = TRUE)
thetalmodel3= polr(data$escq43 ~ (F1 + F2 + F3) * gender, data = data, Hess = TRUE)
theta.DIF.escq43 <- anova(thetalmodell, thetalmodel3, test = "Chisq")
theta.uniformbIF.escq43 <- anova(thetalmodell, thetalmodel2, test = "Chisq")
theta.nonuniformbIF.escq43 <- anova(thetalmodel2, thetalmodel3, test = "Chisq")
theta.DIF.escq43

theta.uniformDIF.escq43

theta.nonuniformbIF.escq43

#escq44
rawlmodell= polr(data$escq44 ~ rawl + raw2 + raw3, data = data, Hess = TRUE)

rawl?ode12= polr(data$escq44 ~ (rawl + raw2 + raw3) + gender, data = data, Hess =
TRUE

rawlmodel3= polr(data$escq44 ~ (rawl + raw2 + raw3) * gender, data

data, Hess
TRUE)

raw.DIF.escq44 <- anova(rawlmodell, rawlmodel3, test = "Chisq")
raw.uniformbIF.escq44 <- anova(rawlmodell, rawlmodel2, test = "Chisq")
raw.nonuniformbIF.escq44 <- anova(rawlmodel2, rawlmodel3, test = "Chisq")

raw.DIF.escq44

raw.uniformbDIF.escq44
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raw.nonuniformbIF.escq44

thetalmodell= polr(data$escq44 ~ F1 + F2 + F3, data = data, Hess = TRUE)

thetalmodel2= polr(data$escq44 ~ (F1 + F2 + F3) + gender, data = data, Hess
thetalmodel3= polr(data$escq44 ~ (F1 + F2 + F3) * gender, data = data, Hess
theta.
theta.
theta.
theta.
theta.

theta.

#escq4

TRUE)

TRUE)

DIF.escq44 <- anova(thetalmodell, thetalmodel3, test = "Chisq")
uniformbIF.escq44 <- anova(thetalmodell, thetalmodel2, test = "cChisq")
nonuniformbIF.escq44 <- anova(thetalmodel2, thetalmodel3, test = "Chisq")
DIF.escq44

uniformDIF.escq44

nonuniformDIF.escq44

rawlmodell= polr(data$escq4 ~ rawl + raw2 + raw3, data = data, Hess = TRUE)

rawlmodel2= polr(data$escq4 ~ (rawl + raw2 + raw3) + gender, data = data, Hess

TRUE)

raw1§ode13= polr(data$escg4 ~ (rawl + raw2 + raw3) * gender, data = data, Hess =
TRUE

raw.DIF.escq4 <- anova(rawlmodell, rawlmodel3, test = "Chisq")
raw.uniformbIF.escq4 <- anova(rawlmodell, rawlmodel2, test = "cChisq")
raw.nonuniformbIF.escq4 <- anova(rawlmodel2, rawlmodel3, test = "Chisq")

raw.DIF.escqg4

raw.uniformbIF.escq4

raw.nonuniformbIF.escq4

thetalmodell= polr(data$escq4 ~ F1 + F2 + F3, data = data, Hess = TRUE)

thetalmodel2= polr(data$escq4 ~ (F1 + F2 + F3) + gender, data

data, Hess TRUE)

thetalmodel3= polr(data$escq4 ~ (F1 + F2 + F3) * gender, data = data, Hess = TRUE)

theta.
theta.
theta.
theta.

theta.

theta

#escq5

DIF.escq4 <- anova(thetalmodell, thetalmodel3, test = "Chisq")
uniformbIF.escq4 <- anova(thetalmodell, thetalmodel2, test = "Chisq")
nonuniformbIF.escq4 <- anova(thetalmodel2, thetalmodel3, test = "Chisq")
DIF.escq4

uniformbIF.escq4

.honuniformbIF.escq4

rawlmodell= polr(data$escq5 ~ rawl + raw2 + raw3, data = data, Hess = TRUE)
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rawl?ode12= polr(data$escq5 ~ (rawl + raw2 + raw3) + gender, data
TRUE

rawlmodel3= polr(data$escq5 ~ (rawl + raw2 + raw3) * gender, data = data, Hess

TRUE)

raw.DIF.escq5 <- anova(rawlmodell, rawlmodel3, test = "Chisq")
raw.uniformDIF.escq5 <- anova(rawlmodell, rawlmodel2, test = "Chisq")
raw.nonuniformbIF.escq5 <- anova(rawlmodel2, rawlmodel3, test = "Chisq")

raw.DIF.escq5
raw.uniformbIF.escq5

raw.nonuniformDIF.escq5

thetalmodell= polr(data$escq5 ~ F1 + F2 + F3, data = data, Hess = TRUE)

thetalmodel2= polr(data$escq5 ~ (F1 + F2 + F3) + gender, data = data, Hess

thetalmodel3= polr(data$escq5 ~ (F1 + F2 + F3) * gender, data

theta.DIF.escq5 <- anova(thetalmodell, thetalmodel3, test = "Chisq")

theta.uniformbIF.escq5 <- anova(thetalmodell, thetalmodel2, test = "Chisq")

data, Hess

data, Hess

TRUE)

TRUE)

theta.nonuniformbIF.escq5 <- anova(thetalmodel2, thetalmodel3, test = "Chisq")

theta.DIF.escq5
theta.uniformbIF.escq5

theta.nonuniformbIF.escq5

#escq8

rawlmodell= polr(data$escq8 ~ rawl + raw2 + raw3, data = data, Hess = TRUE)

rawlmodel2= polr(data$escq8 ~ (rawl + raw2 + raw3) + gender, data = data, Hess =

TRUE)

rawl?ode13= polr(data$escq8 ~ (rawl + raw2 + raw3) * gender, data
TRUE

raw.DIF.escq8 <- anova(rawlmodell, rawlmodel3, test = "Chisq")
raw.uniformbIF.escq8 <- anova(rawlmodell, rawlmodel2, test = "Chisq")
raw.nonuniformbIF.escq8 <- anova(rawlmodel2, rawlmodel3, test = "Chisq")

raw.DIF.escq8
raw.uniformbIF.escq8

raw.nonuniformbIF.escq8

thetalmodell= polr(data$escq8 ~ F1 + F2 + F3, data = data, Hess = TRUE)

thetalmodel2= polr(data$escq8 ~ (F1 + F2 + F3) + gender, data = data, Hess

thetalmodel3= polr(data$escq8 ~ (F1 + F2 + F3) * gender, data = data, Hess

theta.DIF.escq8 <- anova(thetalmodell, thetalmodel3, test = "Chisq")

theta.uniformbIF.escq8 <- anova(thetalmodell, thetalmodel2, test = "Chisq")
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theta

theta.DIF.escq8

theta.uniformbIF.escq8

theta.nonuniformbIF.escq8

#escq9

rawlmodell= polr(data$escq9 ~ rawl + raw2 + raw3, data = data, Hess = TRUE)

rawlmodel2= polr(data$escq9 ~ (rawl + raw2 + raw3) + gender, data = data, Hess

.nhonuniformbIF.escq8 <- anova(thetalmodel2, thetalmodel3, test = "Chisq")

TRUE)

¥gﬁé?ode13= polr(data$escq9 ~ (rawl + raw2 + raw3) * gender, data = data, Hess =
raw.DIF.escq9 <- anova(rawlmodell, rawlmodel3, test = "Chisq")
raw.uniformbIF.escq9 <- anova(rawlmodell, rawlmodel2, test = "Chisq")
raw.nonuniformbIF.escq9 <- anova(rawlmodel2, rawlmodel3, test = "Chisq")
raw.DIF.escq9

raw.uniformbIF.escq9

raw.nonuniformbIF.escq9

thetalmodell= polr(data$escq9 ~ F1 + F2 + F3, data = data, Hess = TRUE)
thetalmodel2= polr(data$escq9 ~ (F1 + F2 + F3) + gender, data = data, Hess = TRUE)
thetalmodel3= polr(data$escq9 ~ (F1 + F2 + F3) * gender, data = data, Hess = TRUE)
theta.DIF.escq9 <- anova(thetalmodell, thetalmodel3, test = "Chisq")
theta.uniformbIF.escq9 <- anova(thetalmodell, thetalmodel2, test = "Chisq")
theta.nonuniformbIF.escq9 <- anova(thetalmodel2, thetalmodel3, test = "Chisq")
theta.DIF.escq9

theta.uniformbIF.escq9

theta.nonuniformbIF.escq9

#escqll

rawlmodell= polr(data$escqll ~ rawl + raw2 + raw3, data = data, Hess = TRUE)
;gﬁ%?ode12= polr(data$escqll ~ (rawl + raw2 + raw3) + gender, data = data, Hess =
;gﬁ%?ode13= polr(data$escqll ~ (rawl + raw2 + raw3) * gender, data = data, Hess =
raw.DIF.escqll <- anova(rawlmodell, rawlmodel3, test = "Chisq")
raw.uniformbIF.escqll <- anova(rawlmodell, rawlmodel2, test = "Chisq")
raw.nonuniformbIF.escqll <- anova(rawlmodel2, rawlmodel3, test = "Chisq")
raw.DIF.escqll

raw.uniformbIF.escqll
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raw.nonuniformbIF.escqll

thetalmodell= polr(data$escqll ~ F1 + F2 + F3, data = data, Hess = TRUE)

thetalmodel2= polr(data$escqll ~ (F1 + F2 + F3) + gender, data = data, Hess
thetalmodel3= polr(data$escqll ~ (F1 + F2 + F3) * gender, data = data, Hess
theta.
theta.
theta.
theta.
theta.

theta.

TRUE)

TRUE)

DIF.escqll <- anova(thetalmodell, thetalmodel3, test = "Chisq")
uniformbIF.escqll <- anova(thetalmodell, thetalmodel2, test = "cChisq")
nonuniformbIF.escqll <- anova(thetalmodel2, thetalmodel3, test = "Chisq")
DIF.escqll

uniformbDIF.escqll

nonuniformDIF.escqll

#escq29

rawlmodell= polr(data$escq29 ~ rawl + raw2 + raw3, data = data, Hess = TRUE)

rawlmodel2= polr(data$escq29 ~ (rawl + raw2 + raw3) + gender, data = data, Hess

TRUE)

raw1§ode13= polr(data$escq29 ~ (rawl + raw2 + raw3) * gender, data = data, Hess =
TRUE

raw.DIF.escq29 <- anova(rawlmodell, rawlmodel3, test = "Chisq")
raw.uniformbIF.escq29 <- anova(rawlmodell, rawlmodel2, test = "Chisq")
raw.nonuniformbIF.escq29 <- anova(rawlmodel2, rawlmodel3, test = "Chisq")

raw.DIF.escq29

raw.uniformbIF.escq29

raw.nonuniformbIF.escq29

thetalmodell= polr(data$escq29 ~ F1 + F2 + F3, data = data, Hess = TRUE)

thetalmodel2= polr(data$escq29 ~ (F1 + F2 + F3) + gender, data

TRUE)

data, Hess

thetalmodel3= polr(data$escq29 ~ (F1 + F2 + F3) * gender, data = data, Hess = TRUE)

theta.
theta.
theta.
theta.

theta.

theta

DIF.escq29 <- anova(thetalmodell, thetalmodel3, test = "Chisq")
uniformbDIF.escq29 <- anova(thetalmodell, thetalmodel2, test = "Chisq")
nonuniformbDIF.escq29 <- anova(thetalmodel2, thetalmodel3, test = "Chisq")
DIF.escq29

uniformDIF.escq29

.nonuniformbIF.escq29

#escq30

rawlmodell= polr(data$escq30 ~ rawl + raw2 + raw3, data = data, Hess = TRUE)
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rawl?ode12= polr(data$escq30 ~ (rawl + raw2 + raw3) + gender, data
TRUE

rawlmodel3= polr(data$escq30 ~ (rawl + raw2 + raw3) * gender, data = data, Hess

TRUE)

raw.DIF.escq30 <- anova(rawlmodell, rawlmodel3, test = "Chisq")
raw.uniformDIF.escq30 <- anova(rawlmodell, rawlmodel2, test = "Chisq")
raw.nonuniformbIF.escq30 <- anova(rawlmodel2, rawlmodel3, test = "Chisq")

raw.DIF.escq30
raw.uniformbIF.escq30

raw.nonuniformbIF.escq30

thetalmodell= polr(data$escq30 ~ F1 + F2 + F3, data = data, Hess = TRUE)
thetalmodel2= polr(data$escq30 ~ (F1 + F2 + F3) + gender, data = data, Hess

thetalmodel3= polr(data$escq30 ~ (F1 + F2 + F3) * gender, data data, Hess

theta.DIF.escq30 <- anova(thetalmodell, thetalmodel3, test = "Chisq")

theta.uniformbIF.escq30 <- anova(thetalmodell, thetalmodel2, test = "Chisq")

data, Hess

TRUE)

TRUE)

theta.nonuniformbIF.escq30 <- anova(thetalmodel2, thetalmodel3, test = "Chisq")

theta.DIF.escq30
theta.uniformbIF.escq30

theta.nonuniformbIF.escq30

#escq33

rawlmodell= polr(data$escq33 ~ rawl + raw2 + raw3, data = data, Hess = TRUE)

rawlmodel2= polr(data$escq33 ~ (rawl + raw2 + raw3) + gender, data = data, Hess =

TRUE)

rawl?ode13= polr(data$escq33 ~ (rawl + raw2 + raw3) * gender, data
TRUE

raw.DIF.escq33 <- anova(rawlmodell, rawlmodel3, test = "Chisq")
raw.uniformbIF.escq33 <- anova(rawlmodell, rawlmodel2, test = "Chisq")
raw.nonuniformbIF.escq33 <- anova(rawlmodel2, rawlmodel3, test = "Chisq")

raw.DIF.escq33
raw.uniformbDIF.escq33

raw.nonuniformbIF.escq33

thetalmodell= polr(data$escq33 ~ F1 + F2 + F3, data = data, Hess = TRUE)
thetalmodel2= polr(data$escq33 ~ (F1 + F2 + F3) + gender, data = data, Hess
thetalmodel3= polr(data$escq33 ~ (F1 + F2 + F3) * gender, data = data, Hess
theta.DIF.escq33 <- anova(thetalmodell, thetalmodel3, test = "Chisq")

theta.uniformbIF.escq33 <- anova(thetalmodell, thetalmodel2, test = "Chisq")
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theta.nonuniformbIF.escq33 <- anova(thetalmodel2, thetalmodel3, test = "Chisq")
theta.DIF.escq33
theta.uniformbIF.escq33

theta.nonuniformbIF.escq33

#escq40

rawlmodell= polr(data$escq40 ~ rawl + raw2 + raw3, data = data, Hess = TRUE)

rawl?ode12= polr(data$escq40 ~ (rawl + raw2 + raw3) + gender, data = data, Hess
TRUE

rawl?ode13= polr(data$escq40 ~ (rawl + raw2 + raw3) * gender, data = data, Hess
TRUE

raw.DIF.escq40 <- anova(rawlmodell, rawlmodel3, test = "Chisq")
raw.uniformbIF.escq40 <- anova(rawlmodell, rawlmodel2, test = "Chisq")
raw.nonuniformbIF.escq40 <- anova(rawlmodel2, rawlmodel3, test = "Chisq")

raw.DIF.escq40
raw.uniformbIF.escq40

raw.nonuniformbIF.escq40

thetalmodell= polr(data$escq40 ~ F1 + F2 + F3, data = data, Hess = TRUE)

thetalmodel2= polr(data$escq40 ~ (F1 + F2 + F3) + gender, data = data, Hess = TRUE)

thetalmodel3= polr(data$escq40 ~ (F1 + F2 + F3) * gender, data data, Hess TRUE)
theta.DIF.escq40 <- anova(thetalmodell, thetalmodel3, test = "Chisq")
theta.uniformbIF.escq40 <- anova(thetalmodell, thetalmodel2, test = "Chisq")
theta.nonuniformbIF.escq40 <- anova(thetalmodel2, thetalmodel3, test = "Chisq")
theta.DIF.escq40

theta.uniformbIF.escq40

theta.nonuniformbIF.escq40

## MIMIC-interaction model

Tibrary(MplusAutomation)

ESCQ_27 <- read.csv(file.choose(),fileEncoding="UTF-8-BOM", header=T)
options(max.print=999999)

ESCQ_27 <- na.omit(ESCQ_27)

ESCQ_27%gender <- as.factor(EscqQ_27%$gender)

ESCQ <- ESCQ_27

MIData <- ESCQ[!(EScQ$country=="1" | ESCQ$country=="2" | ESCQ$country=="3"
ESCQ$country=="4" | ESCQ$country=="7"| ESCQ$country=="9" | ESCQ$country=="11" |
ESCQ$country=="12" | ESCQ$country=="13"), ]

escq_mimic <- subset(MIData, select = -c(country) )
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mimic_omnibus <- mplusObject(
TITLE = "MIMIC - omnibus test;",
VARIABLE=
"usevar = escql4-gender;
CATEGORICAL ARE escql4-escq40;",
MODEL = "
ILATENT TRAIT 1;
[factor_1@0];
[escqlda$4-escq4a2$4];

factor_1 BY escqld4* escql5-escq4?2;
factor_1@1;

factor_1 ON gender;

| LATENT TRAIT 2
[factor_2@0];
[escq2%$4-escq44%4];

factor_2 BY escq2-escq4d4;
factor_2@1;

factor_2 ON gender;

I LATENT TRAIT 3;
[factor_3@0];
[escq4$4-escq40%4];

factor_3 BY escqg4-escq40;
factor_3@1;

factor_3 ON gender;

! UNIFORM DIF;

escql4 ON gender;

! NONUNIFORM DIF;
zxfactl | gender XwITH factor_1;

escql4 ON zxfactl;
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ANALYSIS = "estimator = mlr; type = random;",
usevariables = colnames(escq_mimic),
rdata = escg_mimic,
hashfilename = FALSE,
writeData = "always"
)
mimic_omnibus_fit <- mplusModeler(mimic_omnibus,
modelout="mimic_omnibusl4.inp",

check=TRUE, run = TRUE, hashfilename = FALSE)

mimic_omnibus_fit
mimic_omnibus_fit[["results"]][["parameters"]][["unstandardized"]][31,6]
mimic_omnibus_fit[["results"]][["parameters"]][["unstandardized"]][32,6]

mimic_omnibus <- mplusObject(

TITLE = "MIMIC - omnibus test;",

MODEL

| LATENT TRAIT 1;

factor_1 BY escql4-escqd2*;
escq25(1);

factor_1@1;

factor_1l ON gender;

I LATENT TRAIT 2

factor_2 BY escg2-escqdd*;
escq23(1);

factor_2@1;

factor_2 ON gender;

I LATENT TRAIT 3;
factor_3 BY escqg4-escq40;
escq33(1);

factor_3@1;

factor_3 ON gender;

! UNIFORM DIF;

escql5 ON gender;
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)

I NONUNIFORM DIF;
zxfactl | gender XwITH factor_1;

escql5 ON zxfactl;

ANALYSIS = "estimator = mlr; type = random;",
usevariables = colnames(escq_mimic),

rdata = escqg_mimic,

hashfilename = FALSE,

writeData = "always"

mimic_omnibus_fit <- mplusModeler(mimic_omnibus,

modelout="mimic_omnibusl15.inp",

check=TRUE, run = TRUE, hashfilename

mimic_omnibus <- mplusObject(

TITLE = "MIMIC - omnibus test;",

MODEL "

! LATENT TRAIT 1;

factor_1 BY escql4-escqd2*;
escq25(1);

factor_1@1;

factor_1l ON gender;

I LATENT TRAIT 2

factor_2 BY escg2-escqd4d*;
escq23(1);

factor_2@1;

factor_2 ON gender;

I LATENT TRAIT 3;
factor_3 BY escqg4-escq40;
escq33(1);

factor_3@1;

factor_3 ON gender;

! UNIFORM DIF;
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escq25 ON gender;

I NONUNIFORM DIF;
zxfactl | gender XwITH factor_1;

escq25 ON zxfactl;

ANALYSIS = "estimator = mlr; type = random;",
usevariables = colnames(escq_mimic),
rdata = escg_mimic,
hashfilename = FALSE,
writeData = "always"
)
mimic_omnibus_fit <- mplusModeler(mimic_omnibus,
modelout="mimic_omnibus25.inp",

check=TRUE, run = TRUE, hashfilename = FALSE)

mimic_omnibus <- mplusObject(
TITLE = "MIMIC - omnibus test;",

MODEL "

I LATENT TRAIT 1;

factor_1 BY escql4-escqd2*;
escq25(1);

factor_1@1;

factor_1l ON gender;

I LATENT TRAIT 2

factor_2 BY escg2-escqd44*;
escq23(1);

factor_2@1;

factor_2 ON gender;

I LATENT TRAIT 3;
factor_3 BY escqg4-escq40;
escq33(1);

factor_3@1;

factor_3 ON gender;
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)

! UNIFORM DIF;

escq26 ON gender;

I NONUNIFORM DIF;
zxfactl | gender XwITH factor_1;

escq26 ON zxfactl;

ANALYSIS = "estimator = mlr; type = random;",
usevariables = colnames(escq_mimic),

rdata = escq_mimic,

hashfilename = FALSE,

writeData = "always"

mimic_omnibus_fit <- mplusModeler(mimic_omnibus,

modeTout="mimic_omnibus26.inp",

check=TRUE, run = TRUE, hashfilename

mimic_omnibus <- mplusObject(

TITLE = "MIMIC - omnibus test;",

MODEL "

! LATENT TRAIT 1;

factor_1 BY escql4-escqd2*;
escq25(1);

factor_1@1;

factor_1l ON gender;

! LATENT TRAIT 2

factor_2 BY escg2-escqd44*;
escq23(1);

factor_2@1;

factor_2 ON gender;

! LATENT TRAIT 3;
factor_3 BY escqg4-escq40;
escq33(1);

factor_3@1;

factor_3 ON gender;
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! UNIFORM DIF;

escq34 ON gender;

! NONUNIFORM DIF;

zxfactl | gender XwWITH factor_1;

escq34 ON zxfactl;

ANALYSIS = "estimator = mlr; type = random;",

usevariables = colnames(escq_mimic),

rdata = escqg_mimic,
hashfilename = FALSE,
writebata = "always"

)

mimic_omnibus_fit <- mplusModeler(mimic_omnibus,

mimic_omnibus <- mplusObject(

TITLE = "MIMIC - omnibus test;",

MODEL =
! LATENT TRAIT 1;
factor_1 BY escql4-escqd2*;
escq25(1);
factor_1@1;

factor_1l ON gender;

! LATENT TRAIT 2

factor_2 BY escg2-escqd44*;
escq23(1);

factor_2@1;

factor_2 ON gender;

! LATENT TRAIT 3;
factor_3 BY escqg4-escq40;
escq33(1);

factor_3@1;

modeTout="mimic_omnibus34.inp",

check=TRUE, run = TRUE, hashfilename

283

FALSE)



factor_3 ON gender;

! UNIFORM DIF;

escq35 ON gender;

! NONUNIFORM DIF;

zxfactl | gender XwWITH factor_1;

escq35 ON zxfactl;

ANALYSIS = "estimator =
usevariables =
rdata = escq_mimic,

hashfilename = FALSE,
writeData = "always"

)

mlr; type =

random;",

colnames(escq_mimic),

mimic_omnibus_fit <- mplusModeler(mimic_omnibus,

mimic_omnibus <- mplusObject(
TITLE =

MODEL "

! LATENT TRAIT 1;

factor_1 BY escql4-escqd2*;
escq25(1);

factor_1@1;

factor_1l ON gender;

I LATENT TRAIT 2

factor_2 BY escg2-escqd4d*;
escq23(1);

factor_2@1;

factor_2 ON gender;

! LATENT TRAIT 3;
factor_3 BY escq4-escq40;
escq33(1);

"MIMIC - omnibus test;",

modeTout="mimic_omnibus35.inp",

check=TRUE, run = TRUE, hashfilename
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)

factor_3@1;

factor_3 ON gender;

! UNIFORM DIF;

escq36 ON gender;

! NONUNIFORM DIF;
zxfactl | gender XwITH factor_1;

escq36 ON zxfactl;

ANALYSIS = "estimator = mlr; type = random;",
usevariables = colnames(escq_mimic),

rdata = escq_mimic,

hashfilename = FALSE,

writeData = "always"

mimic_omnibus_fit <- mplusModeler(mimic_omnibus,

modelout="mimic_omnibus36.inp",

check=TRUE, run = TRUE, hashfilename

mimic_omnibus <- mplusObject(

TITLE = "MIMIC - omnibus test;",

MODEL = "
! LATENT TRAIT 1;
factor_1 BY escql4-escqd2*;
escq25(1);
factor_1@1;

factor_1l ON gender;

I LATENT TRAIT 2

factor_2 BY escg2-escqd4d*;
escq23(1);

factor_2@1;

factor_2 ON gender;

! LATENT TRAIT 3;

factor_3 BY escq4-escq40;
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)

escq33(1);
factor_3@1;

factor_3 ON gender;

! UNIFORM DIF;

escq37 ON gender;

I NONUNIFORM DIF;
zxfactl | gender XwITH factor_1;

escq37 ON zxfactl;

ANALYSIS = "estimator = mlr; type = random;",
usevariables = colnames(escq_mimic),

rdata = escqg_mimic,

hashfilename = FALSE,

writeData = "always"

mimic_omnibus_fit <- mplusModeler(mimic_omnibus,

modelout="mimic_omnibus37.inp",

check=TRUE, run = TRUE, hashfilename

mimic_omnibus <- mplusObject(

TITLE = "MIMIC - omnibus test;",

MODEL "

! LATENT TRAIT 1;

factor_1 BY escql4-escqd2*;
escq25(1);

factor_1@1;

factor_1l ON gender;

I LATENT TRAIT 2

factor_2 BY escg2-escqd4d*;
escq23(1);

factor_2@1;

factor_2 ON gender;

! LATENT TRAIT 3;
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factor_3 BY escqg4-escq40;
escq33();
factor_3@1;

factor_3 ON gender;

! UNIFORM DIF;

escq38 ON gender;

I NONUNIFORM DIF;
zxfactl | gender XwITH factor_1;

escq38 ON zxfactl;

ANALYSIS = "estimator = mlr; type = random;",
usevariables = colnames(escq_mimic),
rdata = escg_mimic,
hashfilename = FALSE,
writeData = "always"
)
mimic_omnibus_fit <- mplusModeler(mimic_omnibus,
modelout="mimic_omnibus38.inp",

check=TRUE, run = TRUE, hashfilename = FALSE)

mimic_omnibus <- mplusObject(
TITLE = "MIMIC - omnibus test;",

MODEL "

! LATENT TRAIT 1;

factor_1 BY escql4-escq42”;
escq25(1);

factor_1@1;

factor_1 ON gender;

I LATENT TRAIT 2

factor_2 BY escg2-escqd44*;
escq23(1);

factor_2@1;

factor_2 ON gender;
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)

I LATENT TRAIT 3;
factor_3 BY escqg4-escq40;
escq33();

factor_3@1;

factor_3 ON gender;

! UNIFORM DIF;

escq39 ON gender;

I NONUNIFORM DIF;
zxfactl | gender XwITH factor_1;

escq39 ON zxfactl;

ANALYSIS = "estimator = mlr; type = random;",
usevariables = colnames(escq_mimic),

rdata = escqg_mimic,

hashfilename = FALSE,

writeData = "always"

mimic_omnibus_fit <- mplusModeler(mimic_omnibus,

modeTout="mimic_omnibus39.inp",

check=TRUE, run = TRUE, hashfilename

mimic_omnibus <- mplusObject(

TITLE = "MIMIC - omnibus test;",

MODEL "

! LATENT TRAIT 1;

factor_1 BY escql4-escq42”;
escq25(1);

factor_1@1;

factor_1 ON gender;

! LATENT TRAIT 2

factor_2 BY escg2-escqd44*;
escq23(1);

factor_2@1;

factor_2 ON gender;
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I LATENT TRAIT 3;
factor_3 BY escqd4-escq40;
escq33();

factor_3@1;

factor_3 ON gender;

! UNIFORM DIF;

escq42 ON gender;

! NONUNIFORM DIF;

zxfactl | gender XwWITH factor_1;

escq42 ON zxfactl;

ANALYSIS = "estimator = mlr; type = random;",

usevariables = colnames(escq_mimic),

rdata = escqg_mimic,
hashfilename = FALSE,

writeData = "always"

)

mimic_omnibus_fit <- mplusModeler(mimic_omnibus,

mimic_omnibus <- mplusObject(

TITLE = "MIMIC - omnibus test;",

MODEL "

! LATENT TRAIT 1;

factor_1 BY escql4-escqd2”;
escq25(1);

factor_1@1;

factor_1l ON gender;

! LATENT TRAIT 2

factor_2 BY escg2-escqd44*;
escq23(1);

factor_2@1;

modeTout="mimic_omnibus42.inp",

check=TRUE, run = TRUE, hashfilename
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factor_2 ON gender;

! LATENT TRAIT 3;
factor_3 BY escqd4-escq40;
escq33(1);

factor_3@1;

factor_3 ON gender;

! UNIFORM DIF;

escq2 ON gender;

I NONUNIFORM DIF;
zxfact2 | gender XwWITH factor_2;

escq2 ON zxfact2;

ANALYSIS = "estimator = mlr; type = random;",
usevariables = colnames(escq_mimic),
rdata = escqg_mimic,
hashfilename = FALSE,
writeData = "always"
)
mimic_omnibus_fit <- mplusModeler(mimic_omnibus,
modeTout="mimic_omnibus2.inp",

check=TRUE, run = TRUE, hashfilename = FALSE)

mimic_omnibus <- mplusObject(
TITLE = "MIMIC - omnibus test;",

MODEL "

I LATENT TRAIT 1;

factor_1 BY escqld4-escqd2*;
escq25(1);

factor_1@1;

factor_1l ON gender;

I LATENT TRAIT 2
factor_2 BY escg2-escqd4d*;

escq23(1);
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)

factor_2@1;

factor_2 ON gender;

! LATENT TRAIT 3;
factor_3 BY escqd4-escq40;
escq33();

factor_3@1;

factor_3 ON gender;

! UNIFORM DIF;

escql? ON gender;

! NONUNIFORM DIF;
zxfact2 | gender XWITH factor_2;

escql7 ON zxfact2;

ANALYSIS = "estimator = mlr; type = random;",
usevariables = colnames(escq_mimic),

rdata = escqg_mimic,

hashfilename = FALSE,

writeData = "always"

mimic_omnibus_fit <- mplusModeler(mimic_omnibus,

modelout="mimic_omnibusl7.inp",

check=TRUE, run = TRUE, hashfilename

mimic_omnibus <- mplusObject(

TITLE = "MIMIC - omnibus test;",

MODEL "

I LATENT TRAIT 1;

factor_1 BY escqld4-escqd2*;
escq25(1);

factor_1@1;

factor_1l ON gender;

! LATENT TRAIT 2

factor_2 BY escq2-escqd4*;
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)

escq23(1);
factor_2@1;

factor_2 ON gender;

! LATENT TRAIT 3;
factor_3 BY escqg4-escq40;
escq33();

factor_3@1;

factor_3 ON gender;

! UNIFORM DIF;

escq2l ON gender;

! NONUNIFORM DIF;
zxfact2 | gender XwITH factor_2;

escq2l ON zxfact2;

ANALYSIS = "estimator = mlr; type = random;",
usevariables = colnames(escq_mimic),

rdata = escqg_mimic,

hashfilename = FALSE,

writeData = "always"

mimic_omnibus_fit <- mplusModeler(mimic_omnibus,

modelout="mimic_omnibus21.inp",

check=TRUE, run = TRUE, hashfilename

mimic_omnibus <- mplusObject(

TITLE = "MIMIC - omnibus test;",

MODEL "

I LATENT TRAIT 1;

factor_1 BY escqld4-escqd2*;
escq25(1);

factor_1@1;

factor_1l ON gender;

! LATENT TRAIT 2
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factor_2 BY escq2-escq44*;
escq23(1);
factor_2@1;

factor_2 ON gender;

I LATENT TRAIT 3;
factor_3 BY escqg4-escq40;
escq33(1);

factor_3@1;

factor_3 ON gender;

! UNIFORM DIF;

escq22 ON gender;

! NONUNIFORM DIF;
zxfact2 | gender XwITH factor_2;

escq22 ON zxfact2;

ANALYSIS = "estimator = mlr; type = random;",
usevariables = colnames(escq_mimic),
rdata = escg_mimic,
hashfilename = FALSE,
writeData = "always"
)
mimic_omnibus_fit <- mplusModeler(mimic_omnibus,
modelout="mimic_omnibus22.inp",

check=TRUE, run = TRUE, hashfilename = FALSE)

mimic_omnibus <- mplusObject(
TITLE = "MIMIC - omnibus test;",

MODEL "

! LATENT TRAIT 1;

factor_1 BY escql4-escq42”;
escq25(1);

factor_1@1;

factor_1l ON gender;
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I LATENT TRAIT 2

factor_2 BY escg2-escqd4d*;
escq23(1);

factor_2@1;

factor_2 ON gender;

I LATENT TRAIT 3;
factor_3 BY escqg4-escq40;
escq33();

factor_3@1;

factor_3 ON gender;

! UNIFORM DIF;

escq23 ON gender;

I NONUNIFORM DIF;
zxfact2 | gender XwITH factor_2;

escq23 ON zxfact2;

ANALYSIS = "estimator = mlr; type = random;",
usevariables = colnames(escq_mimic),

rdata = escqg_mimic,

hashfilename = FALSE,

writeData = "always"

)
mimic_omnibus_fit <- mplusModeler(mimic_omnibus,
modeTout="mimic_omnibus23.inp",

check=TRUE, run = TRUE, hashfilename = FALSE)

mimic_omnibus <- mplusObject(
TITLE = "MIMIC - omnibus test;",

MODEL "

! LATENT TRAIT 1;

factor_1 BY escql4-escq42”;
escq25(1);

factor_1@1;

factor_1 ON gender;
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I LATENT TRAIT 2

factor_2 BY escq2-escqd4*;
escq23(1);

factor_2@1;

factor_2 ON gender;

I LATENT TRAIT 3;
factor_3 BY escq4-escq40;
escq33(1);

factor_3@1;

factor_3 ON gender;

! UNIFORM DIF;

escq43 ON gender;

! NONUNIFORM DIF;
zxfact2 | gender XwWITH factor_2;

escq43 ON zxfact2;

ANALYSIS = "estimator = mlr; type = random;",
usevariables = colnames(escq_mimic),
rdata = escg_mimic,
hashfilename = FALSE,
writeData = "always"
)
mimic_omnibus_fit <- mplusModeler(mimic_omnibus,
modeTout="mimic_omnibus43.inp",

check=TRUE, run = TRUE, hashfilename = FALSE)

mimic_omnibus <- mplusObject(
TITLE = "MIMIC - omnibus test;",

MODEL "

! LATENT TRAIT 1;

factor_1 BY escql4-escq42”;
escq25(1);

factor_1@1;
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factor_1 ON gender;

! LATENT TRAIT 2

factor_2 BY escq2-escqd4*;
escq23(1);

factor_2@1;

factor_2 ON gender;

! LATENT TRAIT 3;
factor_3 BY escqg4-escq40;
escq33(1);

factor_3@1;

factor_3 ON gender;

! UNIFORM DIF;

escq44 ON gender;

I NONUNIFORM DIF;
zxfact2 | gender XwWITH factor_2;

escq44 ON zxfact2;

ANALYSIS = "estimator = mlr; type = random;",
usevariables = colnames(escq_mimic),
rdata = escqg_mimic,
hashfilename = FALSE,
writeData = "always"
)
mimic_omnibus_fit <- mplusModeler(mimic_omnibus,
modelout="mimic_omnibus44.inp",

check=TRUE, run = TRUE, hashfilename = FALSE)

mimic_omnibus <- mplusObject(
TITLE = "MIMIC - omnibus test;",

MODEL "

I LATENT TRAIT 1;
factor_1 BY escql4-escqd2*;
escq25(1);
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factor_1@1;

factor_1 ON gender;

! LATENT TRAIT 2

factor_2 BY escq2-escqd4*;
escq23(1);

factor_2@1;

factor_2 ON gender;

! LATENT TRAIT 3;
factor_3 BY escqg4-escq40;
escq33(1);

factor_3@1;

factor_3 ON gender;

! UNIFORM DIF;

escq4 ON gender;

I NONUNIFORM DIF;
zxfact3 | gender XwWITH factor_3;

escq4 ON zxfact3;

ANALYSIS = "estimator = mlr; type = random;",
usevariables = colnames(escq_mimic),
rdata = escqg_mimic,
hashfilename = FALSE,
writeData = "always"
)
mimic_omnibus_fit <- mplusModeler(mimic_omnibus,
modelout="mimic_omnibus4.inp",

check=TRUE, run = TRUE, hashfilename = FALSE)

mimic_omnibus <- mplusObject(
TITLE = "MIMIC - omnibus test;",

MODEL "

! LATENT TRAIT 1;

factor_1 BY escqld4-escqd2®;
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escq25(1);
factor_1@1;

factor_1 ON gender;

! LATENT TRAIT 2

factor_2 BY escg2-escqd4d*;
escq23(1);

factor_2@1;

factor_2 ON gender;

! LATENT TRAIT 3;
factor_3 BY escqg4-escq40;
escq33();

factor_3@1;

factor_3 ON gender;

! UNIFORM DIF;

escq5 ON gender;

I NONUNIFORM DIF;
zxfact3 | gender XwITH factor_3;

escq5 ON zxfact3;

ANALYSIS = "estimator = mlr; type = random;",
usevariables = colnames(escq_mimic),
rdata = escqg_mimic,
hashfilename = FALSE,
writeData = "always"
)
mimic_omnibus_fit <- mplusModeler(mimic_omnibus,
modelout="mimic_omnibus5.inp",

check=TRUE, run = TRUE, hashfilename = FALSE)

mimic_omnibus <- mplusObject(
TITLE = "MIMIC - omnibus test;",

MODEL "

! LATENT TRAIT 1;
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factor_1 BY escql4-escq42*;
escq25(1);
factor_1@1;

factor_1 ON gender;

I LATENT TRAIT 2

factor_2 BY escg2-escqd4d*;
escq23(1);

factor_2@1;

factor_2 ON gender;

I LATENT TRAIT 3;
factor_3 BY escqg4-escq40;
escq33();

factor_3@1;

factor_3 ON gender;

! UNIFORM DIF;

escq8 ON gender;

! NONUNIFORM DIF;
zxfact3 | gender XwITH factor_3;

escq8 ON zxfact3;

ANALYSIS = "estimator = mlr; type = random;",
usevariables = colnames(escq_mimic),
rdata = escqg_mimic,
hashfilename = FALSE,
writeData = "always"
)
mimic_omnibus_fit <- mplusModeler(mimic_omnibus,
modelout="mimic_omnibus8.inp",

check=TRUE, run = TRUE, hashfilename = FALSE)

mimic_omnibus <- mplusObject(
TITLE = "MIMIC - omnibus test;",

MODEL "
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! LATENT TRAIT 1;

factor_1 BY escql4-escq42*;
escq25(1);

factor_1@1;

factor_1l ON gender;

I LATENT TRAIT 2

factor_2 BY escg2-escqd4d*;
escq23(1);

factor_2@1;

factor_2 ON gender;

I LATENT TRAIT 3;
factor_3 BY escqg4-escq40;
escq33(1);

factor_3@1;

factor_3 ON gender;

! UNIFORM DIF;

escq9 ON gender;

! NONUNIFORM DIF;
zxfact3 | gender XwITH factor_3;

escq9 ON zxfact3;

ANALYSIS = "estimator = mlr; type = random;",
usevariables = colnames(escq_mimic),
rdata = escg_mimic,
hashfilename = FALSE,
writeData = "always"
)
mimic_omnibus_fit <- mplusModeler(mimic_omnibus,
modeTout="mimic_omnibus9.inp",

check=TRUE, run = TRUE, hashfilename = FALSE)

mimic_omnibus <- mplusObject(

TITLE = "MIMIC - omnibus test;",
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MODEL = "
I LATENT TRAIT 1;
factor_1 BY escqld4-escqd2®;
escq25(1);
factor_1@1;

factor_1 ON gender;

I LATENT TRAIT 2

factor_2 BY escq2-escqd4*;
escq23(1);

factor_2@1;

factor_2 ON gender;

I LATENT TRAIT 3;
factor_3 BY escqg4-escq40;
escq33(1);

factor_3@1;

factor_3 ON gender;

! UNIFORM DIF;

escqll ON gender;

! NONUNIFORM DIF;
zxfact3 | gender XwWITH factor_3;

escqll oN zxfact3;

ANALYSIS = "estimator = mlr; type = random;",
usevariables = colnames(escq_mimic),
rdata = escqg_mimic,
hashfilename = FALSE,
writeData = "always"
)
mimic_omnibus_fit <- mplusModeler(mimic_omnibus,
modeTout="mimic_omnibusll.inp",

check=TRUE, run = TRUE, hashfilename = FALSE)

mimic_omnibus <- mplusObject(
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TITLE = "MIMIC - omnibus test;",

MODEL "
I LATENT TRAIT 1;
factor_1 BY escqld4-escqd2*;
escq25(1);
factor_1@1;

factor_1 ON gender;

! LATENT TRAIT 2

factor_2 BY escg2-escqdd*;
escq23(1);

factor_2@1;

factor_2 ON gender;

! LATENT TRAIT 3;
factor_3 BY escqg4-escq40;
escq33(1);

factor_3@1;

factor_3 ON gender;

! UNIFORM DIF;

escq29 ON gender;

! NONUNIFORM DIF;
zxfact3 | gender XwWITH factor_3;

escq29 ON zxfact3;

ANALYSIS = "estimator = mlr; type = random;",
usevariables = colnames(escq_mimic),
rdata = escqg_mimic,
hashfilename = FALSE,
writeData = "always"
)
mimic_omnibus_fit <- mplusModeler(mimic_omnibus,
modeTout="mimic_omnibus29.inp",

check=TRUE, run = TRUE, hashfilename = FALSE)
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mimic_omnibus <- mplusObject(

)

TITLE = "MIMIC - omnibus test;",

MODEL

I LATENT TRAIT 1;

factor_1 BY escqld4-escqd2®;
escq25(1);

factor_1@1;

factor_1 ON gender;

! LATENT TRAIT 2

factor_2 BY escg2-escqdd*;
escq23(1);

factor_2@1;

factor_2 ON gender;

! LATENT TRAIT 3;
factor_3 BY escqg4-escq40;
escq33(1);

factor_3@1;

factor_3 ON gender;

! UNIFORM DIF;

escq30 ON gender;

I NONUNIFORM DIF;
zxfact3 | gender XwWITH factor_3;

escq30 ON zxfact3;

ANALYSIS = "estimator = mlr; type = random;",
usevariables = colnames(escq_mimic),

rdata = escqg_mimic,

hashfilename = FALSE,

writeData = "always"

mimic_omnibus_fit <- mplusModeler(mimic_omnibus,

modelout="mimic_omnibus30.inp",

check=TRUE, run = TRUE, hashfilename
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mimic_omnibus <- mplusObject(

)

TITLE = "MIMIC - omnibus test;",

MODEL

I LATENT TRAIT 1;

factor_1 BY escqld4-escqd2®;
escq25(1);

factor_1@1;

factor_1 ON gender;

! LATENT TRAIT 2

factor_2 BY escg2-escqdd*;
escq23(1);

factor_2@1;

factor_2 ON gender;

! LATENT TRAIT 3;
factor_3 BY escqg4-escq40;
escq33(1);

factor_3@1;

factor_3 ON gender;

! UNIFORM DIF;

escq33 ON gender;

I NONUNIFORM DIF;
zxfact3 | gender XwWITH factor_3;

escq33 ON zxfact3;

ANALYSIS = "estimator = mlr; type = random;",
usevariables = colnames(escq_mimic),

rdata = escqg_mimic,

hashfilename = FALSE,

writeData = "always"

mimic_omnibus_fit <- mplusModeler(mimic_omnibus,

modelout="mimic_omnibus33.inp",

check=TRUE, run = TRUE, hashfilename
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mimic_omnibus <- mplusObject(

)

TITLE = "MIMIC - omnibus test;",

MODEL

I LATENT TRAIT 1;

factor_1 BY escqld4-escqd2®;
escq25(1);

factor_1@1;

factor_1 ON gender;

! LATENT TRAIT 2

factor_2 BY escg2-escqdd*;
escq23(1);

factor_2@1;

factor_2 ON gender;

! LATENT TRAIT 3;
factor_3 BY escqg4-escq40;
escq33(1);

factor_3@1;

factor_3 ON gender;

! UNIFORM DIF;

escq40 ON gender;

I NONUNIFORM DIF;
zxfact3 | gender XwWITH factor_3;

escq40 ON zxfact3;

ANALYSIS = "estimator = mlr; type = random;",
usevariables = colnames(escq_mimic),

rdata = escqg_mimic,

hashfilename = FALSE,

writeData = "always"

mimic_omnibus_fit <- mplusModeler(mimic_omnibus,

modelout="mimic_omnibus40.inp",

check=TRUE, run = TRUE, hashfilename
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Privitak 2: Upitnik emocionalne kompetentnosti UEK-45

UPITNIK EMOCIONALNE KOMPETENTNOSTI

UEK-45

Autor: doc. dr. Vladimir Taksi¢, Odsjek za psihologiju, Filozofski fakultet u Rijeci ®

Ovo nije test kojim ispitujemo Vase znanje i zato ne moZete dati pogre$an odgovor. Zanima nas kako
se obi¢no osjecate i kako razmisljate. Na postavijena pitanja odgovarajte po prvom dojmu i nemojte
previSe razmisljati o njima.

Odgovarat cete koliko se ponudene tvrdnje odnose na Vas i to zaokruzivanjem jednoga od brojeva
koji imaju sljedece znacenje:

1 - uopce NE

2 - uglavhom NE

3 - kako kada

4 - uglavhom DA

5 - u potpunosti DA

Tvrdnja procjena
1. Dobro raspolozenje mogu zadrzati i ako mi se neSto loSedogodi. 1 2 3 4 5
2. Gotovo uvijek mogu rije€ima opisati svoje osje¢aje i emocije. 1 2 3 4 5
3. | kada je moja okolina loSe raspoloZena, mogu zadrzZati dobro raspolozenje. 1 2 3 4 5
4. 1z neugodnih iskustava u€im kako se ubuduce ne trebaponasati. 1 2 3 4 5
5. Kada me netko pohvali (nagradi), radims viseelana. 1 2 3 4 5
6. Kada mi nesto ne odgovara, to odmah i pokazem. 1 2 3 4 5
7. Kada mi se neka osoba svida, ucinit ¢u sve da jojseijasvidim. 1 2 3 4 5
8. Kada sam dobro raspoloZen, teSko me je oneraspoloziti. 1 2 3 4 5
9. Kada sam dobrog raspolozenja svaki mi se problem &ini lakorjeSiv. 1 2 3 4 5
10. Kada sam s osobom koja me cijeni, pazim kako se ponaSam. 1 2 3 4 5
11. Kada se osje¢am sretno i raspolozeno, tada najbolje u¢imipamtim. 1 2 3 4 5
12. Kada se zainatim, rijeSit ¢u i naizgled nerjeSiv problem. 1 2 3 4 5
13. Kada sretnem poznanika, odmah shvatim kako je raspolozen. 1 2 3 4 5
14. Kada vidim kako se netko osjec¢a, obi¢no znam $to mu se dogodilo. 1 2 3 4 5
15. Kod prijatelja mogu razlikovati kada je tuzan, a kada razo¢aran. 1 2 3 4 5
16. Lako ¢u smisliti nacin da pridem osobi kojamisesvida. 1 2 3 4 5
17. Lako mogu nabrojiti emocije koje trenutno dozivim. 1 2 3 4 5
18. Lako primijetim promjenu raspolozenja svoga prijatelia. 1 2 3 4 5
19. Lako se mogu domisliti kako obradovati prijatelja kojem idem narodendan. 1 2 3 4 5
20. Lako uvjerim prijatelja da nemarazloga za zabrinutost. 1 2 3 4 5

Okrenite stranicu i nastavite raditi =
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1-uopée NE; 2 - uglavhom NE; 3 - kako kada; 4 - uglavhom DA; 5 - u potpunosti DA

Tvrdnja

procjena

21. Mogu dobro izraziti svoje emocije.

2

22. Mogu opisati kako se osje¢am.

23. Mogu opisati svoje sadasnje stanje.

24. Mogu reci da znam puno 0 svom emocionalnom stanju.

25. Mogu to¢no odrediti emocije neke osobe ako je promatram u drustvu.

26. Mogu zapaziti kada se netko osje¢a bespomocéno.

27. Moje ponaSanje odrazava moje unutarnje osjecaje.

28. Na meni se uvijek vidi kakvog sam raspolozenja.

29. Nastojim ublaziti neugodne emocije, a pojacati pozitivne.

30. Nema nista loSe u tome kako se obi¢no osjeéam.

31. Obaveze ili zadatke radije odmah izvr§im, nego da o njima mislim.

32. Obi¢no razumijem zasto se loSe osje¢am.

33. Pokusavam odrzati dobro raspolozenje.

34. Prema izrazu lica mogu prepoznati necija osjec¢anja.

35. Prepoznajem prikrivenu ljubomoru kod svojih prijatelja.

36. Primijetim kada netko nastoji prikriti loSe raspolozenje.

37. Primijetim kada netko osjeca krivnju.

38. Primijetim kada netko prikriva svoje prave osjecaje.

39. Primijetim kada se netko osjec¢a potisteno.

40. Sto se mene ti¢e, potpuno je u redu ovako se osjecati.

41. Uglavhom mi je bilo lako izraziti simpatije osobi suprotnog spola.

42. UocCim kada se netko ponas$a razli¢ito od onoga kako je raspolozen.

43. Vecinu svojih osjeéaja lako mogu imenovati.

44. Vecinu svojih osje¢aja mogu prepoznati.

45. Znam kako mogu ugodno iznenaditi svakoga svoga prijatelja.
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Ime i prezime
Spol Z M
Dob

Struéna sprema

Zahvaljujemo na iskrenosti i suradnji !
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Privitak 3: Graficki prikazi ¢estica UEK-27
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Slika 1. Graficki prikaz karakteristicnih krivulja i informacijskih krivulja cestica sa Skale sposobnosti
uocavanja i razumijevanja emocija
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Slika 2. Graficki prikaz karakteristicnih krivulja i informacijskih krivulja cestica sa Skale sposobnosti
izrazavanja i imenovanja emocija
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Slika 3. Graficki prikaz karakteristicnih krivulja i informacijskih krivulja Cestica sa Skale sposobnosti
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Slika 4. Graficki prikaz kumulativnih krivulja Cestica sa Skale sposobnosti uoc¢avanja i razumijevanja emocija
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Slika 5. Graficki prikaz kumulativnih krivulja Cestica sa Skale sposobnosti izrazavanja i imenovanja emocija
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Slika 6. Graficki prikaz kumulativnih krivulja Cestica sa Skale sposobnosti regulacije i upravljanja emocijama
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Privitak 4: Usporedni prikaz EGA rjeSenja svih 13 zemalja
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Napomena:

‘ Skala sposobnosti uocavanja i razumijevanja emocija (UR)

‘ Skala sposobnosti regulacija i upravljanja emocijama (RU)

Skala sposobnosti izrazavanja i imenovanja emocija (II)



