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Aspectos Gerais

m Os itens de um teste podem medir mais de um tipo de

conhecimento.

m Exemplo: itens de matematica que expGe uma situacdo problema-

interpretacdo de textos e matematica.
m Estrutura semelhante 3 de um modelo de andlise fatorial.

m A antiga versdo do ENEM (até 20097?).
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Analise fatorial

m Modelo de resposta ao item (via dados aumentados:

Zyj = —di+aubp+ andv+ ...+ amlm + &
Zyj = —do+ a0l + anbiy + ... + aombim + &)
Zy = —di+anbi+aptv+...+amtm +E&;

em que Y = lz;>0).
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® Modelo multidimensional compensatério de 2 parametros : Seja Yj a

resposta do individuo j ao item /.

Yiil(6), ¢;) ~ Bernoulli(py) ,

1

pi = P(Y; =16;,¢;) = FpprT =)

n Bj = (91'1,...,9]'/\//)/.

m 0, traco latente do individuo j relacionado a dimensdo m.

| C,- = (a,-,d,-)’.
!/ a . N . . ~
m a; = (a1, ...,aim)’, vetor de pardmetros relacionados a discriminagio
do item i.

B d;: pardmetro relacionado a dificuldade do item i .
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m Existe uma “inclinagdo” associada a cada dimens3o do trago latente.
m Resumir toda informacdo em tinico parametro.

m Dificuldade multidimensional:DIFICM; = —

Discriminagdo multidimensional (DISCM;) =

m Veja Reckase (2009) e Nojosa (2001).
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Parametro de dificuldade

m Suposi¢des:

m Probabilidade de resposta correta aumenta monotonicamente com o
aumento de pelo menos um dos tragos letentes.

m Um item estd localizado (posicionado) em um dnico ponto do espaco
multidimensional (dificuldade no caso unidimensional).

m Utiliza-se o ponto que em que o item possui maior poder de
discriminagdo (maior informag&o sobre os individiuos).

m Interpretacdo: De uma forma geral, semelhante ao caso

unidimensional
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Parametro de discriminacao

m Suposicdes:
m Esta relacionada com a inclinagdo da superficie de resposta ao item.
m Importante se estabelecer uma diregcdo para a qual se pretende medir
a discriminac3o.
m E estabelecida a partir do ponto onde a inclinagdo na dire¢do

indicada pelo DIFICM é maxima.

Item a1 a2 d; DIFICM; DISCM;

1 1,69 0,21 0,58 -0,34 1,70
2 1,30 0,14 -0,41 0,31 1,31
3 0,10 185 1,50 -0,81 1,85
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m No exemplo a seguir o item 2 discrimina melhor individuos que

diferem na segunda dimens3o enquanto que o item 1 discrimina

melhor individuos que diferem na primeira dimens3o.
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Identificabilidade

m E suficiente restringir os tracos latentes? Depende do contexto.
m Exemplo 8; ~ Ny (0,7). Modelo de andlise fatorial ortogonal.

m Os pardmetros a; podem permutar de sinal com os tracos latentes,
sem mudar a distribuicio dos tracos latentes (acima). Processo de

estimagdo se encarrega dessa restricdo? Em principio, sim.
m Tépico em aberto com diversas dicussoes interessantes.

Veja Padilla (2014). Temos que evitar que transforma¢des de

translacdo e rotacdo sejam possiveis.
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Identificabilidade

m Em linhas gerais:
m Preditor: a}6; + di = a;T'TO; + a+di —a=a; 0] +d, se T for
uma matriz ortogonal e a for uma constante.
m Vetor de médias (tragos latentes): py = 0.
m Matriz de covariancias (tragos latentes): se Wg = | entdo
aim > 0,Vi, m, se Wy for uma matriz de correlacdes (com todas as
correlagdes diferentes de 0) ent3o ndo hd necessidade de se impor

outras restri¢coes.
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Estimacao

m Se um conjunto de pardmetros é conhecido.

m Maxima verossimilhancga.
m Métodos bayesianos.
m Todos os parametros desconhecidos.

m Mdxima verossimilhanga marginal.
m Integrais multidimensionais (M): quadratura adaptativa.

m Passom M: (M+1) equag¢des para serem resolvidas.
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Recursos computacionais

m Programa Testfact.
m Modelos compensatérios (pardmetro ¢ deve ser estimado
antecipadamente).
s MVM, MMAP, EAP e MAP implementados.

m Teste para a escolha do niimero de dimensdes do modelo.
m Pacote MCMCpack (R).
m Modelos compensatdrios (ndo permite o ajuste do modelo de 3
parametros).

m Baseado em métodos de MCMC.

m Contorna problemas com relagdo ao nimero de dimensdes do

modelo.
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m Pacote mirt.

m Modelos compensatérios e ndo compensatorios.

m Diferentes estruturas de covaridncias e nimero de fatores por item.

m Pode-se implementar, externamente, difererentes funcdes de resposta
ao item e distribuicGes dos tragos latentes.

m Estimagdo: marginal - perfilada (frequentista e bayesiana), algoritmo

Metropolis-Hastings de Robbins-Monro.
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® Modelo multidimensional compensatério de 3 parametros : Seja Yj a

resposta do individuo j ao item i.

Yiil(6), ¢;) ~ Bernoulli(py) ,

1

P = P(\/U = 1|9j7Ci) =c+ (1 - Ci)]. + e_("({eﬁd")

m 0 = (0j1,....,0m) .

m 0;n: trago latente do individuo j relacionado a dimensdo m.

¢ = (a;,d,c).

m a; = (an,..., a,-M)’, vetor de parametros relacionados a discriminagao
do item i.

B d;: pardmetro relacionado a dificuldade do item i .

B ¢;: probabilidade aproximada de resposta correta ao item i de individuos

para respostas
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m Nojosa, R. T. (2001). Modelos multidimensionais para a teoria da

resposta ao item. Dissertacio de Mestrado. DE, UFPE.

m Reckase, M. D. (1997). A linear logistic multidimensional model for
dichotomous item response data. In W. J. van der Linden and R. K.
Hambleton eds. Handbook of modern item response theory. New
York-Springer - Verlarg.

m Gomez, J. L. P. (2014). Modelos da Teoria de Resposta ao Item
Multidimensionais Assimétricos de Grupos Miiltiplos para Respostas

Dicotdmicas sob um Enfoque Bayesiano. Dissertacdo de Mestrado.

IMECC. Uunicamp
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Métodos de estimacao

m Marginal-perfilado:

m Integracdes numéricas de ordem M.

m EquagBes de estimag3o: sistema de ordem (3 pardmetros) 2*| + M.

m Bayesianos plenos:

m Maior nimero de condicionais completas com maior complexidade.
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Construcao da Verossimilhanca Marginal

m Probabilidade Marginal de Resposta

P(Y-jZY.j|C7779) = P(Y,l¢,ne) = /%---/ER P(Y-j:y.j|07<)g(05n8)d0

N—_——
M integrais

[ P(ri=,10.¢) g 0.ny) do

/%M P(YJ :y1|07C)g(9:779)d0

[, P(Yi16.002(6.m5) do.

em que P(Y10,¢) =TI, P Q"7 e ny é chamado de vetor de

i

parametros populacionais.
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Integragcdo numérica (multivariada)

m Deve-se estabelecer um conjunto de pontos de quadratura para cada
dimensdo (em geral de tamanhos iguais) e substituir as integrais por

somas de mesma dimensao.
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m Considere M = 2 e g = 3 pontos de quadratura por dimensao.

Teremos ent3o:

- 011 02 ] i 01 ]
011 O 0>
011 023 03
012 02 04
012 02 =1 6s
012 023 06
013 O b7
013 O 8
L 013 62 Joxa L 79 Joxz
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Aproximacao de integrais

q
| P i0.02@n)d0 ~ S0P (Y,[61.¢) ¢ (B1mo)

em que g = (9/1,9/2, Q/M)l

para respostas dicotémi



Construcao da Verossimilhanca Marginal

m Verossimilhanga marginal

n

H/W P(Y 16,¢)g(8,m9)d8

j=t

L(¢,me) HP(YJ|C7779):
j=1

n i
j=1 IR
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Desenvolvimento das expressoes

m logverossimilhanca

1(¢.m6) Z/n/ HP(YU|0< g (0.m6)d0. (1)

m Estimadores de Médxima verossimilhanca (Marginal)

ol(¢mg) _ O .

TC,‘ = ac, ;’”P(Y.J\Caﬂe)
. 1 9P (Y ;<. me)
; P (Y ;I¢;mg) a¢; '
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Desenvolvimento das expressoes

m Mas,

9P (Y jI¢C; o)

a¢;

Prof. Caio A:

P
_ Tg/w P(Y j16.¢) g (8,m)dO

- /%M<8(z (Y ,|0C)>g(97ne)d9

I
H (Yhil6,¢h) ) g(0,mg) do

- /W (li[P(Y,Uw ch)) ( (Z (Yo, C))g(&ne)dé
(5

P (Y 16.¢;) /9¢;
P(Yl6.¢))

) P(Y,16.C)g (0.10) 6.
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Desenvolvimento das expressoes

m Além disso,

8P(Yulclve) 0 Vi ~A1—VYii
AN uBer) 2 (plig T
o¢; o¢; ( @ )
_ o, pYi—t 8Pi) LY L p¥i(q . fyfj(*api>
- yUP (acl Qi + i ( y’J) QI BC’
o e - v OP;:
= et - a7 (51)
i

Notemos que o termo entre colchetes vale 1 quando y;; =1 e -1 quando y;; = 0,
portanto, podemos reescrevé-lo como (—l)y"J"H. Com isso,
0P 0360) _ (_yyes (922)
le o¢;
Note agora que
(-1 PQ Qi, sey;j=1
W B —P;, sey;j=0

i
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Desenvolvimento das expressoes

m Dessa forma, temos que

0 ey = P (97,

P (Y,16.C) 3¢, ThQ \ag
Logo,
oP (Y jl¢,mg) (vi — Pi) (0P .
PO = [P (5] s@ma
portanto,
< 1 P (Y jl¢.me) (i = Pi) (8P| .
S(C/) _; P(Y.j|C:n9) acl _;/%M |: PiQi (Bb,-) gJ (0)d0,
em que,

P (Y ;16,¢) g (8Ing)
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Desenvolvimento da verossimilhanga - Algoritmo EM

m Denote por f;=(fy, - ,f,u) a quantidade de individuos em cada
combinagdo dos valores do tragos latentes (8 = (67,05, ..,0,u)")
(veja slide 27) para cada dimenséo e r; =(ri1,--- ,r;gu) a
quantidade daqueles que respondem corretamente ao item i, para

cada combinagdes de valores dos tracos latentes. Além disso

r=(ry,---,r).
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Desenvolvimento da verossimilhanga - Algoritmo EM

m A probabilidade conjunta que os f; individuos tenham vertor de tracos
latentes 6, = (01, ..., Oimy), | = 1,---,q™, é dada pela distribuicdo

multinomial:

n() :
P(Fi = fi|mw) = P(fi|r) = , =1,---,1,
17 fi! /11 ’

m Dados fi e 0, a probabilidade de ocorrerem r; acertos ao item i dentre as
fy tentativas (respostas) por individuos com habilidade 8, é

= = fi\ . ,
P (Ri = rilfy,8:) = P(rulfy,0)) = P Q; iy

il
ril
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Desenvolvimento da verossimilhanga - Algoritmo EM

= A probabilidade conjunta de f e r, dados 8 = (61, ,0,m) e, é

P(F=f,R=r|0,7)=P(f,rl0,r) = P(r|f,0,7)P(f|0,T)

= P(r|f,0)P(f|r)

= {HHP(rnfuﬂf)} {Hpmm}

i=1I=1
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Desenvolvimento da verossimilhanga - Algoritmo EM

m Segue que a log-verossimilhanca para os dados completos é :

InL(¢) = InP(Flm)+ Y > InP(rlfs, 6)

=1 =1
L fi
= InP(flm)+> > <In + riIn Py + (i — ri) In Qi
i=1 =1 rir
o
= C+Y > ArInPy+(fi—ri)InQu},
=1 i=1
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Desenvolvimento da verossimilhanga - Algoritmo EM

m Tomando a esperanga da log-verossimilhanca, condicionada a
(Y’ ,b'), para os dados completos, temos que
I M

EInL(b)|(Y',b)] = C+> > {FulnPy+ (Fi—Fa)InQs},
i=1

Q

Il
—

em que

?,-,:E[r,-,|Y”,b], ?,/:E[f;/“’,b] e C= E[C|Y,b]
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Desenvolvimento da verossimilhanga - Algoritmo EM

m Em que

Ty = Zy’ng* (61) s Fil = Zgj* (6!) .
j=1 Jj=1

g (0)=g(0ly;.¢.n) = & (‘;"'('3’.1?577(;9'")'
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Modelo de 3 parametros

Equacgdes de verossimilhanca' Forma de quadratura

am : (1-q) ZZ Z Z 1) (Oim — bi) Wil g (6,) =0

_j 1 Il : IM 1
n qM
di o (L—c) ) > [(vy— Pa) Wilgf (61) =0
J=1 I=1

n

q" W
> [(y,-j — Pi) P” g (6) =0
j=1 I=1 i

. -1
com Wj; = ;}gl P: = {1 + e*(afeﬁdf)} e Qi =1— P, em que
m=1,2,...M.
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Informagdo de Fisher: Forma de quadratura

q q q ,
= Z Z Z fa Py Qihihy
h=1 Im=1 Iv=1

em que

D (1 — C,') (5/1 — b,)
D (1 — C,') (5/2 - b,‘)

Pyt (9P :
hll - ( il I/) <8C, ) D (1 o C,') (glM . b,)
1
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Métodos bayesianos plenos (voltando a TRI)

m Prioris

m 0 S Num(0, 1) (podemos estender os resultados para uma matriz
covaridncias mais geral mas, em geral, as médias e as variancias tém
de ser fixadas em 0 e 1, respectivamente).

m (aj,d) ES Nua(pees W) TIY, s, 50) (ou sem essa restricdo).
Também podemos assumir prioris independentes, como, por
exemplo, ajm v LN(pa,02),m=1,2,...,M (LN log-normal tal que
£(In(a)) = pa e V(In(a)) = 03) e bi "% N(pus, 03).

mg beta(r, s).
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Métodos bayesianos plenos

m Amostrador de Gibbs: posteriori via verossimilhan¢a aumentada
p(¢.0,m4ly) P(ylz u)p(z|a, b, 0)p(u|c)p(¢)p(6)

o H H exp{ 0.5(z; — a;0; — di)z}]lf{zz;yowuu}

Jj=liel;
n n
Cig1 _ . 1—cin(v) H —05% M, 607
X H H ujj (1 u’f) Il{zfjvy"jauij}
j=liel; j=1

M
x (Hexp[ 05(¢; — pe) we (Ci—ﬂc)} Hﬂ(a;>0)>
m=1
1

X H a1 -g)t

i=1
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Métodos bayesianos plenos

m Metropolis-Hastings (posteriori via verossimilhanga original):

p(¢.0ly) o L(C,0)p(C)p(0)

L(
n n
~ H pyj 1— )1 Vi He—o.sef
j=1

Jj=1liel;

I
X ( exp {—0.5 (C,- — p,c)t \UEI (C,- - “C)] ]]-(a,->0)>

X
0
-
|
-
—
—
0
~
i
i
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Condicionais completas

m Sob a verossimilhanca original, independentemente da escolha da
priori, as condicionais completas ndo possuem forma conhecida
(distribui¢do catalogada).

m Sob a verossimilhanca aumentada, consoante a priori escolhida, é
possivel de obter todas as condicionais completas com forma

conhecida (distributicdo catalogada).
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Modelo de 2 parametros

Denotando por (.) o conjunto de todos os outros pardmetros, temos que

os passos do Amostrador de Gibbs s3o dados por :

m Iniciar a simulagdo das cadeias através de valores convenientes.

m Simular Z; de forma mutuamente independente através de Zj|(.) (normais univariadas

truncadas).

m Simular 8; de forma mutuamente independente através de 60;|(.) (normais univariadas).

m Simular ¢; de forma mutuamente independente através de ¢;|(.) (normais multivariadas

truncadas).

Repetir procedimento até convergéncia do processo.
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Modelo de 3 parametros, Sahu ou Beguin and Glas

Denotando por (.) o conjunto de todos os outros pardmetros, temos que

os passos do Amostrador de Gibbs s3o dados por :

m Iniciar a simulagdo das cadeias através de valores convenientes.

m Simular Zj; de forma mutuamente independente através de Zj;|(.) (normais univariadas

truncadas).
m Simular Uj de forma mutuamente independente através de Zj|(.) (bernoullis univariadas).
m Simular 6; de forma mutuamente independente através de 6;|(.) (normais univariadas).

m Simular ¢; de forma mutuamente independente através de ¢;|(.) (normais multivariadas

truncadas).

m Simular ¢; de forma mutuamente independente através ¢;|(.) (betas univariadas)

Repetir procedimento até convergéncia do processo,
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Condicionais completas: AG - M2P

m Passo 1 : Simular as varidveis ndo observéveis utilizando
Zj|(.) ~ N(aib; + di, 1)1y, 3, em que
]1{y,-,-,z,-j} = I{Zij>0:_)/ij:1} + /{z,-,-<0,y,-,-:0} de forma mutuamente independente.
m Passo 2 : Simular os tragos latentes utilizando 6;|(.) ~ N(\Tlgj 0;, \Tlgj),
mutuamente independentes, em que (/; conjunto de itens que respondidos

pelo individuo j)

0_,' = E z;ja,-+£ bia; ,
icl; iel;
—1
W ’
‘Ugj = IM+E a;a;
icl;

Prof. Caio Azevedo
Modelos multidimensionais para respostas dicotémicas



Condicionais completas: AG - M2P

m Passo 3 : Simular os pardmetros dos itens através de
¢l) ~ N(\TICI,Z,-, lTlgi), de forma mutuamente independente, em que

-~

t —1
¢, = Hizi +WV: p.,
~ L
W, = (HiH.+w)
Hi.. = [0 —1]e1;,

1; é uma matriz indicadora de dimens3o n x 2 cuja linhas assumem o
valor do vetor com Q’s ou 1's consoante o individuo j responde ou nao ao
item / e e denota o produto de Hadamard, o qual multiplica de forma
pontual os elementos correspondentes de matrizes de mesma dimens3o,

Horn and Johnson (1991).
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Condicionais completas: AG - M3P

m Beguin and Glas: Simular Uj; de Bernoullis como em (??) - (?7?).
Depois, dado Uy simular Z; ™" N(a;6; + dj, 1)/, 4,3, €m que

lzyuiy = lzyz0.u=13 + liz;<0.u,=0}
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Condicionais completas: AG - M3P

m Sahu: Varidveis Z e U (slides seguintes)

m Tracos latentes e parametros dos itens: como para o modelo M2P
(Sahu e Beguin and Glas).

m Pardmetro de acerto casual:
cil()beta(r + > ey ujs s + 375, (1 — uy)) (Sahu) e
cil(-)betals + 3 e uy—0 Yiis F + 2 jer, Ui = 2jenjuy—o ¥ir) (Beguin
and Glas), em que /; é o conjunto de individuos que respondeu ao

item 1.
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Condicionais completas: AG - M3P

m Sahu: Proceder da seguinte forma:

Simulando  Yj; Uj Z;;
Z 0 0 N(a;0; + di, 1)1z, <o)
Z; 1 0 N(a;0; + di, 1)z;>0)
Z; 1 1 N(a;0; + d;, 1)
Uiji 0 0 qualquer valor
Uj 1 1 <0
Ui 1 Bernoulli(c;) >0
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Algoritmo de Metropolis-Hastings dentro do Gibbs

m Simular OJ(.t) ~ g(OJ\C(t*I),y”)(condicional completa), para j=1,...,n
independentemente, considerando como priori uma Ny, (0j|0, I) através de :
() Simular 65" ~ Ny (81, W)

) — ()
_Bj

M (9())?
L, 60))exp {_211(21)}
1

M (g(t=1\2Y)"’
L(C(t_l),ﬂj(.t_l))exp{Ejl(zj ) }

(c) Aceitar cada OJ(.t) = BJ(.*) com probabilidade 7}, caso contrario

(b) Calcular o vetor de probabilidades de aceitagdo OJ(.t

j <0J(.t71),0J(.*)) = min

(1) _ glt=1)
0" =6;
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Algoritmo de Metropolis-Hastings dentro do Gibbs (M2P)

m Simular C,(.t) ~ g(¢;16,y )(condicional completa), para i =1,...,/
independentemente, considerando como priori
f(¢i|Ti) = log — normal(a,-\ua,.,ogl_) X N(b,—|,ub/.,crg’_) através de :
(a) Simular ag*)
b e~ N(b{ 6 Y, iy, )
(b) Calcular o vetor de probabilidades de aceitacio ¢(t) = ¢(*)

T (C(t_l),c(*)) = min {RC,-’ 1}

~ log — normal(aﬁ*)|a,(-t_1)7 ba;),
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Algoritmo de Metropolis-Hastings dentro do Gibbs (M2P)

com

(%) 2 (lnaﬁ*)fa,(.til))2

] e { - LA
(t=1) _ _(%))?

(t—1) 2 (Ina,. —a; )
A e { -

(c) Aceitar cada (gt] = Cﬁ*) com probabilidade 7;, caso contrario (gtl = Cgt_l)

X
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Algoritmo de Metropolis-Hastings dentro do Gibbs (M3P)

m Simular Cgt) ~ g(¢;10), y )(condicional completa), para i =1,...,/
independentemente, considerando como priori
f(¢ilTi) = log — normal(a,-\uai,agi) X N(b;|ubi,ail_) x Beta(cjloj — 1, 8; — 1)
através de :

()

b~ (BB ) e
clg*) ~ Beta(ci(*)|s,.(t_1) -1, ri(t_l) —-1)

(a) Simular a;"’ ~ log — normal(al(.*)|a§t71)7 )a;),

(b) Calcular o vetor de probabilidades de aceitacio ¢(t) = ¢(*)

- (C(H), c(*)) = min{Re,,1}
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com

(c) Aceitar cada Cf.t) = Cg*) com probabilidade 7, caso contrério Cgt) = (gtil)
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Métodos bayesianos plenos

Estimam todos os parametros simultaneamente

Em geral, n3o requerem métodos de maximizagcdo numérica e

executam as integracdes de forma mais geral.

Normalidade dos tracos latentes é prescindivel: flexibilidade na

escolha de prioris.

Implementac3o relativamente simples mesmo para modelos mais

complexos.
Demandam bastante esforco (tempo) computacional.

Para a maioria dos modelos é facilmente, considerando ambos os

algoritmos, a implementacdo no WinBUGS é relativamente simples.
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Voltando ao Exemplo 1

m Espera-se observar dependéncia (correlagdo) entre as respostas de

um mesmo individuo.

A correlacdo linear de Pearson nao é apropriada para se medir a

dependéncia entre duas varidveis bindrias (Nojosa, 2001).

A correlagdo tetracérica é mais apropriada.

Seja Yj; como usual e Zj a varidvel latente subjacente a Yj;,

Yij = liz;>~,)- A idéia é inferir a correlagdo entre (Zj;, Zir;) através
das varidveis (Yj;, Yi/;) (para mais detalhes veja (Nojosa, 2001) e
(Divgi, 1979)).
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Correlacao tetracérica

m Sejam
m 7 : proporcao de individuos tais que Z; > i e Zyj > i
m : 7 : propor¢io de individuos tais que Zj > v; (independentemente
de Z,'/j).
m 7 @ propor¢do de individuos tais que Zy; > ;i (independentemente
de ZU)
m Assume-se que (Zj;, Zi/;) segue uma distribuicdo normal bivariada

padrdo com correlacao pjjr.
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Correlacao tetracérica

m Portanto, podemos definir as seguintes quantidades:

o0 o0
Tt = / / f(Zij,Zi/j)dede,‘/j
i it

/ / f(z,-j, z,-/J-)dz,-J-dz,-/j
i —o©

0o 0o
i = / / f(Z,'j,Z,‘/j)dZ,’de,‘/j
—o0 S =

i
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Correlacao tetracérica

m As quantidades pj;, v; e 7y devem ser estimadas numericamente,
com base em estimativas (propor¢des amostrais) das proporcdes de
individuos que

m T/ : responderam corretamente aos dois itens.

m 7 : responderam corretamente ao item i mas ndo ao item i’.

m T, : responderam corretamente ao item i’ mas n3o ao item i.

através de métodos numéricos.

Prof. Caio Azevedo

Modelos mul s para respostas dicot:



Exemplo 1

m Ajustou-se dois modelos de 3 pardmetros: unidimensional (M1) e
multidimensional (M2), através do método perfilado-marginal

bayesiano (M1) e bayesiano pleno (M2).

m Também, posteriormente, realizou-se uma analise do modelo M2 via

mirt.

m Descricdo das prioris: ver os programas.
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Auto-valores da matriz de correlacao tetracérica

Variances

Comp.1 Comp.2 Comp.3 Comp.4 Comp.5
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Estatistica X? (mirt) (Chen & Thissen, 1997)
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Estatisticas G2 (Chen & Thissen, 1997)
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m Andlise via método bayesiano pleno (WinBUGS).

m Prioris:
m 0y "X N(0,1), V), m.

m am ~ LN(0,4891;0,08296621)Vi, m.
m d "X N(O,2).

= ¢ "% beta(100, 340).
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Distribuicao observada e predita dos escores
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Auto-valores observados e preditos da MCT

eigenvalue

ES =

T T T
1 2 3 a4 5

dimension
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CBIS e CPBIS observadas e preditas da MCT

B

item o




p-valores para as proporcoes observadas e preditas

09
|

08

p-value

07

05

item
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Proporcoes observadas e preditas

http://www.ime.unicamp.br/~cnaber/

ProbcorrectresponseModeloMult252017.pdf
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http://www.ime.unicamp.br/~cnaber/ProbcorrectresponseModeloMult2S2017.pdf
http://www.ime.unicamp.br/~cnaber/ProbcorrectresponseModeloMult2S2017.pdf

parametros do discriminacao - dimensao 1

parametro de discriminacédo — dimensédo 1

15

bayesian estimates

.

10

item
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parametros do discriminacao - dimensao 2

parametro de discriminacédo — dimenséo 2

20 25
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bayesian estimates
15
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parametros de dificuldade

parametro de dificuldade
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parametros de “acerto casual”

parametro de acerto casual
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parametros de discriminacao multidimensional

parametro de discriminagdo multidimensional
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parameteros de dificuldade multidimensional

parametro de dificuldade multidimensional

edifM

item
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tracos latentes

densidade

00 01 02 03 04

traco latente

densidade
00 01 02 03 04

traco latente
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m Anilise via método marginal-perfilado bayesiano (mirt).

m Prioris:

iid.
m Oy '~

N(0,1),j, m.
m an K LN(0,4891;0,9024086)Vi
m ap R N(0,1)Vi, com az = 0.

m d "% N0, 1).

j.id.
m ¢ "~ beta(5,15).
m As estimativas intervalares dos parametros de dificuldade de
discriminagdo multidimensionais foram obtidas através do método

bootstrap ndo paramétrico.
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Distribuicao dos tracos latentes - dimensao 1
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Distribuicao dos tracos latentes - dimensao 2
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Distribuicao observada e predita dos escores
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Auto-valores observados e preditos da MCT (M1)

eigenvalue

i 5

T T T T T
1 2 3 4 5

dimension
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Auto-valores observados e preditos da MCT (M2)

eigenvalue

LS z

T T T T T
1 2 3 4 5

dimension
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Probabilidades (em fun¢do das m-uplas) observadas e

preditas

http://www.ime.unicamp.br/~cnaber/

FigureProbMModeloMult252017.pdf
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http://www.ime.unicamp.br/~cnaber/FigureProbMModeloMult2S2017.pdf
http://www.ime.unicamp.br/~cnaber/FigureProbMModeloMult2S2017.pdf

Proporcoes observadas e preditas

http://www.ime.unicamp.br/~cnaber/

FigurePropMModeloMult2S2017.pdf
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http://www.ime.unicamp.br/~cnaber/FigurePropMModeloMult2S2017.pdf
http://www.ime.unicamp.br/~cnaber/FigurePropMModeloMult2S2017.pdf

p-valores para as proporcoes observadas e preditas
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Testes de nulidade
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parametros do discriminacao - dimensao

parametro de discriminagéo — dimens&o 1

estimativa
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parametros do discriminacao - dimensao

parametro de discriminagéo — dimens&o 2

estimativa
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parametros de dificuldade

parametro de dificuldade
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parametros de “acerto casual”

parametro de acerto casual
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parametros de discriminacao multidimensional

parametro de discriminacéo multidimensional

estimativa
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parameteros de dificuldade multidimensional

parametro de dificuldade multidimensional
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tracos latentes
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Exercicio

m Analisar os dados do PDE (instante 1) através de um modelo
multidimensiona apropriado. Utilize os métodos marginal-perfilado e

bayesiano pleno.
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