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Resumo

No presente estudo discutimos a modelagem de ddido®micos através da inferéncia
bayesiana, utilizando o método de Monte Carlo vadias de Markov (MCMC) para
modelos da Teoria da Resposta ao Item (TRI) depa&metros. Todos os procedimentos de
inferéncia foram implementado no OpenBUGS por méstio do software R. Consideramos
um teste composto por 15 itens, uma amostra dendiddduos e produzimos vinte conjuntos
de dados sintéticos para cada um dos seis cerdisiistos obtidos a partir de diferentes
combinacgdes da distribuicAo normal ou normal adsicaédas habilidades, com funcdes de
ligacdo logistica ou logistica assimétrica. Nosketovo foi avaliar a qualidade e eficiéncia
do procedimento de estimacdo com funcbes de lighgfistica e logistica assimétrica e,
distribuicdo normal das habilidades. Concluimos gagendo algum tipo de assimetria, seja
nas habilidades ou na CCI, as estimativas em deram melhores utilizando o ajuste
assimétrico. O maior erro nas estimativas ocori@nda os dados sintéticos sao obtidos a
partir de uma forte distribuicdo normal assimétnegativa para as habilidades associada a
uma funcdo de ligacdo assimétrica. O melhor ajastntece quando a distribuicdo das

habilidades e a funcao de ligacdo sao simétricas.

Palavras-chave: TRI, INFERENCIA BAYESIANA, MCMC, MIELOS LOGISTICO
SIMETRICO E ASSIMETRICO, DISTRIBUICAO NORMAL ASSIMERICA.



Abstract

In this study we discussed the modeling of dichaosndata by Bayesian inference, using
Markov Chain Monte Carlo (MCMC) method to Item Resge Theory (IRT) models of three
parameters. All inference procedures were impleateimt OpenBUGS through software R.
We considered a test consisting of 15 items, a Eaofb00 individuals angroduced twenty
sets of synthetic data for each one of the sixirdistscenarios obtained from different
combinations of normal or skew-normal distributminabilities, with logistic or asymmetric-
logistic link functions. Our objective was to evale the quality and efficiency of the
estimation procedure with logistic and asymmetpigidtic link functions and a normal
distribution for abilities. We concluded that, hayisome kind of asymmetry, in the ability or
ICC, the estimates in general improved with themasgtric fit. The largest error in the
estimates occurs when synthetic data are obtaim@d & strong negative skew-normal
distribution for the abilities associated to a asyatric link function. The best fit happens

when the distribution of abilities and the link @ion are symmetric.

Key-words: IRT, BAYESIAN INFERENCE, MCMC, LOGISTICSYMMETRIC AND
ASYMMETRIC MODELS, SKEW-NORMAL DISTRIBUTION.
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1. INTRODUCAO

Entre as metodologias utilizadas para quantificeesoltado de um teste, destacam-se
a Teoria Classica de Medidas (TCM) e Teoria da &sspo Item (TRI).

Pela teoria classica de medidas (TCM) as analissestens do teste sao feitas com a
soma dos escores, referentes aqueles com acertoonjionto de itens (BAKER, 2001,
RABELO, 2009). Sendo assim, a TCM, que ainda é #doéogia mais utilizada em
avaliacbes de conhecimento, ndo permite a comfideat® de individuos que nao foram
submetidos ao mesmo teste. Na TRI, o importanteénéonhecer apenas quantas questdes
foram respondidas corretamente, mas sim quais.deldividuos que acertaram o mesmo
namero de questdes poderédo ter escores diferan@s@njunto de itens corretos nao forem
0Ss mesmos. Essas sdo diferencas fundamentais emsis metodologias utilizadas para a
andlise de testes.

Estudos sobre a Teoria da Resposta ao Item surgmaranos 1950 com o objetivo de
fornecer informacdes mais ricas para a analise edeesd de inteligéncia (JUSTINO e
ANDRADE, 2007), cujos resultados podem variar emadoados instrumentos de medida
utilizados. Mas, somente apdés o0 avanco tecnolégios anos de 1980, com o
desenvolvimento de softwares para algoritmos coxopleque essa teoria comegou a ser
difundida (RABELO, 2009).

A TRI utiliza-se de modelos estatisticos para faméeréncias sobre o nivel de
habilidade de um individuo com base no conjuntdete respondidos corretamente no teste.
Para isso, admite-se a existéncia de uma ou miikkdaaes que ndo podem ser diretamente
observadas. Porém, é possivel estima-las a pagirespostas desse individuo a um conjunto
de perguntas especialmente formuladas para esséJfira vez obtidos os parametros dos
itens e da habilidade, é possivel calcular a piitdate do individuo acertar a cada item,
dado seu padrdo de respostas e, assim, diagngstgsiveis acertos ao acaso. Na literatura,
as habilidades também sdo chamadas de tracoektprificiéncias e variavel latente. Nesse
estudo optamos por usar somente o termo “habilidade

A metodologia da TRI permite extrair informacdescdda item que compdem o teste,
como a dificuldade, a discriminagcéo e a probakdédde um individuo com baixa habilidade
acertar ao item por simples palpite (acerto aoc@casém de que, as estatisticas obtidas sao
independentes do grupo de individuos que foramzadibs para obté-las se alguns
pressupostos como, todos os parametros dos itemerasem uma mesma escala e os itens do

teste estarem medindo apenas uma habilidadieliinensionalidade do tejtsdo satisfeitos



(BAKER, 2001). Devido a invariancia dos parametresses itens poderdo ser aplicados
novamente a outro grupo. Além disso, é possivelpepar 0 desempenho de individuos que
se submetem a testes diferentes ou parcialmergeediés, elaborar e interpretar escalas de
habilidade garantindo melhor andlise da habilidémieindividuos.

Essa nova metodologia de avaliacdo de testes é@imdeente no Brasil. Atualmente,
vem sendo aplicada em avaliagbes da qualidade @dneh a nivel nacional, como nas
provas do ENEM (Exame Nacional de Ensino Médio) SWEB (Sistema de Avaliacao da
Educacao Basica) e SARESP (Sistema de Avaliac&eddimento Escolar do Estado de Séo
Paulo). Além da sua utilidade para a analise derdpenho escolar, a TRI também tem
aplicabilidade em outras areas do conhecimento.

Alexandre et al. (2002) apresenta uma propostasdala modelos da TRI elaborados
para medir a Gestao pela Qualidade Total (GQTganddise de construtos. Em Tezza (2009)
sdo apresentados vantagens e oportunidades daoTdintexto de engenharia de producao,
mostrando sua aplicacdo no mercadoedausinesscriando uma escala padronizada para
medir o grau de usabilidade de sitesedeommerceconcluindo que a TRI pode ser uma
valiosa ferramenta de gestdo, capaz de gerar iafgies quantitativas e precisas. Guewehr
(2007) aplica a TRI aos resultados obtidos no usdrés instrumentos de avaliacdo de
qualidade de vida e compara os resultados desse arprovenientes dos métodos
tradicionais de analises (TCM e Andlise Fatorial).

Ainda ha muito a ser explorado na metodologia dg pfcipalmente em relacéo ao
desenvolvimento de ferramentas computacionais ef@&zes que possam auxiliar na analise
de testes em larga escala. Cabe ressaltar que@=spos de estimacéo utilizados para inferir
sobre os parametros do modelo sédo responsaveigymidade das estimativas.

1.1. Modelos TRI dicotbmicos

No contexto da TRIp modelo a ser escolhido dependera fundamentalngentes
fatores: do numero de populacdes envolvidas, doemtirde habilidades que estdo sendo
medidas e da resposta ser dicotdbmica ou ndo (ANDRAD al., 2000). Outra questao
importante que deve ser observada € quais pardamisatens ha interesse em investigar.

Quanto as respostas, os modelos podem ser cladsiiccomo dicotdbmicos e néo
dicotdmicos. Segundo Andrade et al. (2000), tsatale modelos tanto para a analise de itens

abertos (de resposta livre) quanto para a analiseeds de multipla escolha que podem ser



avaliados como: certo ou erraddicotdmico$; itens que s&o elaborados ou corrigidos de
modo a ter-se uma ou mais categorias intermediar@nadasentre as categorias certo e
errado (modelgradual), como por exemplo, respostas certa, parcialnmaarta ou errada; e,
asndo ordenadasentre si (modelmmomina), que trata da analise dos distratores, ou seja,
avalia-se se as respostas foram as mais proximasrdga ou ndo [para mais detalhes dos
modelos de resposta gradual e nominal veja Andeaage. (2000), Pinheiro et al. (2010) e
Soares (2005)]. Esses modelos de resposta né&émica visam obter mais informacdes das
respostas dos individuos do que simplesmente s relgponderam corretamente ou
incorretamente aos itens.

Nesse trabalho utilizamos somente modelos da TR gans dicotdmicos e que
avaliam apenas uma habilidade (unidimensional). asdque consideram que mais de uma
habilidade estd sendo medida s&o chamados de madeltdimensionais.

Para itens dicotdbmicos ha o modelo den parametroque envolve apenas a
dificuldade do item, o modelo ddois parametros que envolve a dificuldade e a
discriminacéo e, o modelo d€s parametrosque envolve a dificuldade, a discriminacdo e a
probabilidade de acerto ao acaso. Em todos os o®delhabilidade dos individuos é
representada pex

Considerandm individuos submetidos a um teste de multipla éscad qual possui
itens ek alternativas cada um. Se um individuoesponde corretamente ao iténmtem-se
yi = 1 ey = 0 em caso contrario. Assumindo gre~ b(1, p;), a probabilidadey; de que o

individuoj responda corretamente ao iterd dada pela funcéo de resposta ao item

Py = P(Yij :1|9j):(_;i +(1_Ci)F(mij) (1-1)
ondei =1, ..,I;j=1 ..,nem :a(ej —bi):a@. —b”é uma funcéo linear da variavel
latented; associada a habilidade do individud” = ab,, & corresponde a discriminaca®p A

dificuldade ec; a probabilidade de acerto ao acaso associadosmo it

A funcédo F(.) de (1.1) € estritamente ndo-decrescente, istdir;@lm F(x)=0 ¢

lim F(x)=1 e, € chamada de funcéo de resposta ao iteouima caracteristica do item

X — +00

(CCI) e satisfaz alguns pressupostos comamidimensionalidadelo teste, ou seja, existe
uma habilidade dominante responséavel pela realizagh conjunto de itens. O modelo



descrito baseia-se no fato de que os individuos owaior habilidade possuem maior
probabilidade de acertar o item e que esta rel@gé@m-linear (ANDRADE et al., 2000).
Admite-se que de acordo com essa Unica habilideslegspostas dos individuos aos
itens que compdem o teste sdo independentes eifinelependéncia local ou seja, fixado
uma habilidade), a resposta do individuo a um item néo ird influenes respostas aos
demais itens do teste (ANDRADE et al., 2000). Assimacordo com a independéncia local,
para um individuo que possui certa habilidade obatrilidade conjunta das respostas de um

individuo a um conjunto deitens € dado pelo produto das probabilidades sigosta do
individuo j a cada item, onde, =(a b G) e {=(¢,.¢,,..¢;,..¢,), conforme mostra a

equacio a seguir:
|
P(Y.j =Y,;16; ’Z)z I:l P(Yij =y, 16, ’Zi) (1.2

De acordo com (1.1), reescreve-se (1.2) da segiante:

P(Y.j =Y;l16, ’Z): |j (pij )y" (1_ Py )1_yij (1.3

Possiveis funcdes para F(.) sdo a probito e atilcagisomo mostramos a seguir.

1.1.1. Modelos TRI simétricos de trés parametros

O maior interesse nesse trabalho é em estudar dslosode trés parametros, que
significa estarmos interessados em estimar os gardsnde discriminacdo, de dificuldade e
de acerto ao acaso de cada itamk( e ¢;) na modelagem de resposta correta.

Em (1.1), considerand&(.) = ®(.), com ®(.) a fungdo acumulada da distribuicdo
normal padrao (introduzido por Lord na TRI em 19%2EClI é conhecida como ogiva normal
ou probito normal.

O modelo probito com 3 parametros é dado por



Dos modelos dicotdmicos para testes de multiplateacem particular, os utilizados
na TRI, destacamos o0s logisticos unidimensionaipriacipalmente, o modelo de trés
parametros, que € utilizado nesse estudo devidataode ser o mais geral em termos de
parametros dos itens a serem analisados, alémrdmws® usado em analise de testes

educacionais.
Considerando em (1.E(.) = G(.), com G(mj ):]/(1+ e ) representando a funcéo

de distribuicdo acumulada da distribuicdo logistiadréo (introduzido por Birnbaum na TRI
em 1968) a CCI é conhecida como funcéo logistica.
Sua formulacéo é dada por,

1
P =c¢ +({l-¢ )m (2.5)

onde D é um fator de escala igual a 1 para a funcédo logjsbu 1,7 para obter uma
aproximacao para a distribuicdo normal (ANDRADEIet2000).

No contexto de modelos lineares generalizadospr@sentacdo dada em (1.1) utiliza
uma funcéo de ligacdo'Fna TRI temos que"F(pi,-) = m;. Quando essa fungdo de ligagéo e
@ (isto é, inversa da funcéo distribuicdo acumulddemal padronizada) ela é denominada
ligacdo probito; quando étahama-se funcéo de ligacao logito ou logisticaN3@S et al.,
2009). Esses modelos sdo chamados de modelosisasgtr

Assim como o parametro de dificulddolea habilidade& pode assumir qualquer valor
entre —o e +oo. Portanto, precisa-se estabelecer uma origem ainidade de medida para a
definicdo da escala. Esses valores sao escolh&losodo a representar, respectivamente, o
valor médio () e o desvio padrdog() dos desempenhos dos individuos da populagdo em
estudo (ANDRADE et al., 2000). A construcdo daskescé necessaria para estabelecer uma
relacdo entre os parametros dos itens e a halslidadindividuo. Usualmente, utiliza-se a
escala com média igual a zero e desvio padrdo muah. A escala da habilidade é uma
escala arbitraria, onde o importante sdo as redagéeordem existentes entre seus pontos e
nao necessariamente sua magnitude (SANTOS et @0D9)2 Nos modelos simétricos,

consideramos qued, ~ N(0,1) . Valores positivos dg; indicam habilidade superior & média

e valores negativos, habilidade abaixo da média.



1.1.2Interpretacdo dos parametros e Representacdo Grafic

A representacdo grafica dé’(Yij =1|6; .a Q ,Ci), ou seja, a probabilidade do
individuo j responder corretamente o itamconsiderando os parametrggsse item e uma

habilidades;,, €édada pela Curva Caracteristica do Item (CCI), corostra a Fig. 1 a seguir.

Curva Caracteristica do Item (CCl)

06 08 10

04

probabilidade de resposta correta (py)
0.2

0.0

habilidade (&)

Figura 1 — Exemplo de uma CCI de trés parametros ehtificando o significado de cada parametro.

E possivel fazer varias analises a partir da Fitai4 como:

(1) o eixo das ordenadas representa a probabilidadeatto do item enquanto o eixo
das abscissas indica a habilidade dos individuos;

(2) a medida que a habilidade do individuo aumeat@robabilidade de resposta
correta também aumenta;

(3) b; é o parametro que representa a dificuldade doiitemedido na mesma escala da
habilidade, b D(—OO,+00). Quanto maior o seu valor, maior € a habilidadegiéa do
individuo para responder corretamente determintaa; i

(4) &> 0é proporcional a inclinagéo da CCI no pohte corresponde a discriminacao
do itemi; quanto maior o valor deste parametro, maior ggrader de discriminacao;

(5) ¢ € 0 parametro do item que representa a probabdidadchcerto ao acaso, ou seja,

de individuos com baixa habilidade responderenetamente o iter) G D[O,]].

O parametrdb representa a habilidade necesséaria para uma fidade de acerto

igual a (1+c)/2. Quandoc = 0, b representa o0 ponto na escala da habilidade onde a

probabilidade de resposta correta< 1) € 0,5 (ANDRADE et al., 2000).



E possivel perceber ao analisar o grafico da C@lwm individuo com habilidade
superior a 3 tem probabilidade muito alta de aceieterminado item (acima de 80%), ja um
individuo com baixa habilidade (-3) tem probabiida (de 20%) de acertar determinado
item. Pode-se concluir, também, que um valor adta tepresenta discriminacao alta, quando
uma pequena mudanca na habilidade pode resultaruman mudanca acentuada na
probabilidade de resposta correta.

Um individuo com habilidade 1,3 na escala N(0,Hue tem uma habilidade de 1,3
desvios padrdo acima da média, apresenta um comdr@o consideravelmente maior do
conteudo em estudo do que um individuo com habiéid®,3, ou seja, 0,3 desvios padréo
abaixo da média dessa mesma populacdo. Para aralipae esses valores significam é
preciso uma interpretacdo minuciosa da escala biédaale dos testes. No gréafico da CCl,
espera-se que os valores dos paramétred variem entre -3 e 3, isto €, entre 3 desvios

padrdo acima e abaixo da média.
1.2. Distribuicdo Normal Assimétrica
De acordo com Santos et al. (2009) e Bazan (20063 varidvel aleatoria X tem

distribuicdo normal assimétrica com parametro dmdéo [, parAmetro de escafae

parametro de assimetigiase a sua funcao densidade de probabilidade &

f (X) =@ (X 1,0 ,d):%g{x;ﬂjd{d x;,uj (1.6)

onde ¢ (.) é a densidade de uma distribuicdo normal pagd) é a fungdo de distribuicéo

acumulada de uma normal padrdo. Simbolizamos dssiuicdo com X ~ SN (ug?, d)
(SN do termo ingléskew normal
A distribuicdo acumulada dessa variavel X é dada po

Oy (X 0% d) = 2¢2(();j; (é’] (_:2 _fij] (2.7)



em quedy(.) é a f.d. da normal padrdo bivariada com o caaitei de correlacaet;,

di

J1+d?

/]i:

D[— 1,1], onded; é o parametro de assimetria e a transformac@pmieal; € de

um para um [para mais detalhes da distribuicdo abassimétrica veja Azzalini (1985, 1986)

e Pinheiro (2007), que traz algumas propriedadssaldistribuicéo].

As Fig. 2 e 3 mostram as diferencas entre a forandistribuicdo normal simétrica e

duas distribuicbes normais assimétricas; uma agst@@ositiva e outra negativa.

densidade de probababilidade

0.1

0.6

0.2

0.0

B SN(01-3)
B SN(0,1,2)
W N©1)

Figura 2 — Gréfico das distribuicdes utilizadas enmosso estudo para a habilidade de individuos

(distribuicdo normal e distribuicdo normal assimética).

distribuigao acumulada

0.2

0.6 0.8 1.0

0.4

0.0

W SN(01-3)
H SN(0,1,2)
H NO1)

Figura 3 — Distribuicdo acumulada das distribuicdesla figura acima.



1.2.1. Modelos TRI Assimétricos

E comum utilizar modelos simétricos para descretzito a distribuicdo das
habilidades dos individuos como a CCI. Porém, sggu®hen et al. (1999) esses modelos
nem sempre fornecem bons ajustes para determir@mipgntos de dados, especialmente
guando a probabilidade de uma dada resposta seraprde zero de forma diferente de como
se aproxima de 1, afirmando que a suposicado detr@an@&emuito restritiva para modelar a
conduta humana.

E possivel assumir que a habilidade tem distrilouigérmal assimétrica e/ou que a
CCI seja assimétrica. Bazan (2005) apresenta umdidade modelos chamados TRI-NA
(Teoria da Resposta ao Item Normal Assimétricad paodelos TRI de dois parametros, que
€ formada por modelos probito que incluem assimetia funcdo de ligacdo e/ou na
habilidade dos individuos. Pinheiro (2007) alématberdar os modelos apresentados em
Bazan (2005) traz o modelo probito t-Assimétricoe gnodela a probabilidade do individuo
acertar um item através da f.d. da t-Student ladarie usa a distribuicdo normal assimeétrica
para a habilidad®. Em Bolfarine e Bazan (2008) utiliza-se funcéo ligacdo expoente
logistico positivo (LPE) para o modelo de dois pafos.

Quando a assimetria esta presente apenas nduwo da habilidade, tem-se que

pj € da forma (1.1p F(myj) = &(my) ou Gfmy) e, 6, ~SN(uy,035,dy) - QuandoX tem
U, =0,0;=1ed, 20, a densidade de >Xm (1.6) se reduz a densidade da normal

assimétrica padrao, dada por Azzalini (1985) eteneaso, escrevemos que~XSNd) cuja

funcao de densidade é dada por:
f. (x) = 2¢(x)(dx)

Caso ndo exista assimetria na habilidatle 0), temo®),; ~ N(,u,az), ou a versao

padronizada quandg, =0 e g, =1.

Se uma func¢éo de ligacdo assimétrica for congidema modelagem da probabilidade

de resposta correta aos itens, a CCl resultarde ser

p, = P(Y, =11§ 2 hG.4)=C+(1-¢)F(m;:A) (18)
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Em (1.8), quando Rfj; 4) = @< (m;; A ), o parametro de assimetra[JR e pode

ser visto como um parametro de penalizacdo: quando0, a probabilidade de resposta
correta é penalizada para baixos valores da hatldidja quandd; < 0, a probabilidade de
resposta correta ao itené penalizada para altos valores da habilidaden@a = 0 obtém-
se 0 modelo simétrico (SANTOS et al., 2009b).

Samejima (1997, 2000) criou uma familia de modelesimétricos chamados de
expoente logistico positivo (FLPE), essa familia tsmo caso particular o modelo logistico
simétrico. Samejima (2000) considel?-zémij ;Ai) =G(mij )”‘ =G(mj ;Ai), com G(.) uma f.d. da
funcdo logistica padrédo. Na TRI o parametro densssia A; € positivo e se relaciona a
complexidade do item Um item é dito complexo se requer muitos passoa ger resolvido.
Espera-se que a probabilidade de resolver um itamplexo diminua quando o nimero de
passos ou etapas aumenta, dada a habilidade dddunali Tal parametro permite dar mais
credito a itens mais dificeis respondidos corretaeng. > 1 ou assimetria positiva), bem
como penalizar itens faceis que séo respondidamratamente (0 £ < 1 ou assimetria
negativa), sé = 1 obtemos o modelo logistico (SANTOS et al., ROGGAMEJIMA, 2000).
Para mais detalhes dessa familia de modelos FLP&aveejima (1997, 2000).

Desta forma, podemos obter outra CCIl para o madie[6RI considerando a seguinte
fd.,

F(X)=f+e*)", 2>0 (19)

A ligacéo correspondente a distribuicdo dada ef) (i proposta por Prentice (1976)
e a f.d. € chamada de distribuig@irr type Ilpadrao ou ligacdpower logitdenominado por
Bolfarine e Bazan (2008).

Quando F() é a f.d. (1.9), indexado com e avaliado enm;, tem-se o chamado

modelo LPE el estd associado a escolha da funcdo de ligacdamoOptpor chamar esse
modelo em nosso estudo poodelo logistico assimétrico
A Fig. 4 traz diferentes CCI's com os parametros itlensa, b e c fixos e diferentes

valores para a assimetiia
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Curva Caracteristica do Item (CCI)
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Figura 4 —CCI considerando fixos os valores dos parametros=a2, b = 1, ¢ = 0,250 ~ N(0,1) e variando

lambda. Se4 = 1,8 e4 = 0,3 (modelo assimétrico), se= 1 (modelo simétrico.

Analisando a Fig4, podemos verificar grande mudanca na probabilidkedeespost
correta conformé varia, principalmente quancd. se aproxima de zero. Para um indivit
com habilidade médiaerc (9 = 0) a probabilidade de acertar o iteraptoximadamen 0,65
quandal = 0,3. Ja para = 1,8, a probabilidade de acertar o item é becerca de 0,27 e para
A=1¢€0,34.

Na Fig. § apresentamos (quatrodiferentes modelos de trés parametros da TRI
podemos obter quandwmnsiderandoimetria ou assimetrima CCI e na distribuicdo d
habilidades.

o . - Distribuicdo
Modelos Funcéo de ligacédo iy
N s simetricapara a
simétricos simétrica/CCl habilidade
Modelos de 3 r [ Distribuicao
parametros da Funcao de ligacao P
el assimetricapara a
TRI simétrica/CCl habilidade
Modelos f e
assimeétricos .D',Str.'bu'gao
simétrica para a
habilidade
Funcao de ligacao \ J
assimetrica/CCl (
Distribuicao
assimétrica para a
habilidade

Figura 5 - Composicéo dos diferentes modelos da TRI para itemcotémicos.
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1.3. Justificativa

E importante utilizar modelos que detectem a adsimsempre que esteja presente
nos dados. Sob essa perspectiva, adotar um modekiriso para a modelagem das
probabilidades de respostas poderiam nao serpgeasfazer inferéncia, uma vez que, devido
a possivel assimetria, as estimativas das proticiére dos parametros dos itens ndo seriam
confiaveis (SANTOS et al., 2009b).

Os modelos assimétricos podem ser Uteis na apticagdopulacdes nas quais haja
certa evidéncia de assimetria como, por exemplg@pulacdes de baixa renda, classificacéo
por regides, etc., na busca de se obter vantagensm desses modelos em relacdo aos
modelos de TRI simétricos, por serem mais flexiveis

O que geralmente ocorre em estudos da TRI é super a$ individuos séo
provenientes de uma populacdo com distribuicdo dwabilidades N(0,1). Mas, se essa
suposi¢cdo nao for verdadeira? As estimativas sec@didveis? E, se a distribuicdo das
habilidades é assimétrica, sera que utilizando umdeho assimétrico (funcdo de ligacao
assimétrica) para o ajuste € melhor do que se fotlsgado um modelo simétrico? Foi
pensando nisso que elaboramos esse estudo.

Muitas aplicagcOes descritas na literatura e quanliccom assimetria, utilizam o
modelo probito normal de dois parametros, ou s#éa, incluem o parametro de acerto ao
acaso ¢). Em contraste, utilizamos os modelos de ajuste @CI logistica simétrica e
assimétrica de trés parametros nesse estudo, aéoorssiderar uma distribuicdo normal
assimétrica para a habilidade na geracdo de dddugsados para analise, visto que, a
distribuicdo da habilidade da populagdo da quainastra € retirada em andlises de testes
pode ter essa estrutura. A CCl logistica assingtpmposta por Samejima (1997; 2000) vem
sendo utilizada em estudos recentes como de BwfarBazan (2008).

A finalidade desse estudo, portanto, é verificaosguste melhora utilizando uma
funcéo de ligacdo assimétrica (assimetria assoeiasl#ens).

Finalmente, o método TRI de avaliacdo, uma vez bempreendido e aplicado,
podera auxiliar os professores na elaboracdo dmuiinentos mais efetivos para avaliar as
habilidades dos alunos, buscando metodologias matégas adequadas para suprir as
dificuldades apresentadas por eles. Também, érda Buportancia a expansao de estudos

utilizando esta metodologia em outras areas doemmmtento.
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1.4 Objetivos

O objetivo geral é investigar a eficiéncia de eaties nos modelos simétricos e
assimétricos para a TRI de trés parametros.

Objetivos especificos

* Implementar computacionalmente a geracdo de daolesiderando as funcdes de
ligacdo logistica simétrica e logistica assimétrigtilizando distribuicdes normal
padrdo e normal assimétrica para as habilidades;

* Implementar computacionalmente a estimacao bayeslas parametros do modelo
da TRI utilizando funcbes de ligacdo logistica dina e logistica assimétrica e
considerando a distribuicdo normal padrao paraaidiade;

* Analisar a eficiéencia da estimacdo dos parametossiens e das habilidades em

modelos de ajuste com CCI simétrica e assimétrica.

1.5. Estrutura do trabalho

Segue um breve roteiro para os préximos capitiMums.capitulo 2 discutimos o
processo inferencial sob a abordagem bayesianataedm MCMC, técnicas de diagndéstico
de convergéncia e méetodos de selecdo de modelosaphitulo 3, detalhamos a metodologia
utilizada, bem como as trés etapas do processogdfgcdo dos dados sintéticos; (2)
estimacao dos par@metros do modelo e (3) andligealalade das estimacdes. No capitulo 4,
apresentamos 0s principais resultados obtidos tlades Finalmente, no capitulo 5, as
conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros.

Ao final, sdo apresentados dois apéndices: o Apéridimostra resultados detalhados
do estudo feito, como estimativas dos parametesyids padréo, intervalos de credibilidade
de 95%, etc., o Apéndice 2 traz o algoritmo utdizgara ajuste simétrico e assimétrico dos
parametros e como foi feita a geracdo de dadosdmésados seis casos em estudo utilizando

o software R.
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2. METODO DE ESTIMACAO

O processo de estimacdo dos parametros dos ignhd (e G) € chamado de
calibracdo. No caso de provas distintas, os parametros dos ibel as habilidades de
respondentes de diferentes grupos devem estar @asesma escala métrica para que 0s
itens ou habilidades possam ser comparaveis, ®s@ da-se 0 nome degualizacdo
(ANDRADE et al., 2000).

A inferéncia em modelos da TRI pode ser feita p@xima verossimilhanca ou
bayesiana. Os métodos bayesianos de estimacéo tgrarntontornar dificuldades de
estimacdo por maxima verossimilhanca. Particulatejequando ha itens respondidos
corretamente ou incorretamente por todos os resmbesl (ANDRADE et al., 2000) e,
também, quando h& respondentes com habilidadeadele\que respondem incorretamente
itens faceis ou vice-versa (AZEVEDO, 2003). Implataenos o procedimento bayesiano de
estimacao através do método de Monte Carlo viai@ade Markov, pelo qual os parametros
dos itens e das habilidades dos individuos samadts.

A quantidade de parametros a serem estimados éemmselmente grande, sendo

igual an+(3+1)l para o total den individuos,| itens el, a func&o indicadora que sera

igual a um se 0 modelo é assimétrico e igual a e&so contrario.

2.1.Inferéncia Bayesiana

Se X denota a totalidade da informacé&o disporsiolkeie o parametro desconhecitdo
antes da aquisi¢cdo de dados, entdo a incertezasgpipador é representada pela distribuicao
priori p(®|X). Os dados (Y) sédo descritos por uma distrituigé probabilidades, dada por
p(Y|]6,X), denominada funcdo de verossimilhancaéddpara um valor fixado dg. Para
atualizar a informacédo disponivel solftee obter a sua distribuicdo posterior, aplica-se o
Teorema de Bayes definido por (PAULINO et al., 2003

£y 16.X) p(6]X)

Y1 X)

p(6 IY.X)=

Para obter a distribuicdo posterior, recorre-selacées analiticas fechadas sempre
que possivel. No entanto, na grande maioria dasagpks, essas solu¢cbes sdo extremamente
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dificeis e/ou indisponiveis. Nesse caso, recorra-peocedimentos de simulagcdo estocéstica
para gerar uma amostra da distribuicdo posteriotiliea-se aproximacado de Monte Carlo
para as integrais de interesse (GELMAN et al., 2004

A estimacdo bayesiana consiste em utilizar a Hisgéo posterior como sendo a
representacdo atualizada e completa da incertdm@ 80 Estimativas pontuais de Bayes
consistem de alguma caracteristica particular dessterior e dependera da funcédo de perda
escolhida (KINAS e ANDRADE, 2010). Por exemplo, @dd posterior minimiza a funcéo
de perda 0-1; a Média posterior minimiza a funcd@erda quadratica e a Mediana posterior
minimiza a funcdo de perda absoluta.

No contexto Bayesiano, as medidas de incertezaisussaociadas a distribuicéo
posterior S4o sua variancia e os intervalos dehiliedde.

Para qualquer estimadéx) de 6, podemos calcular a variancia posterior, dada pela
expressao (KINAS e ANDRADE, 2010):

V,(x) = EP| - 3(x)2|=V (8] %) +|EP[6] X] - 3(%)] 2

O intervalo de credibilidade de 95% (l§s¢;) parad é definido como sendo o intervalo
delimitado pelos percentis 2.5% e 97.5% da disgédmu posterior @#(]Y) (KINAS e
ANDRADE, 2010). Quanto menor for o tamanho do weaéy mais concentrada € a

distribuicdo do parametro e mais precisa € a esiméEHLERS, 2007).

2.2. Método de Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC)

A associacao de algoritmos para a simulacédo debdigtdes com o método de Monte
Carlo para aproximagdes de integrais conduz aosaias “Métodos de Monte Carlo via
Cadeias de Markov” (PAULINO et al., 2003). H4 algunétodos que podem ser utilizados
para construcdo de uma cadeia de Markov, comoaritalgp de Metropolis-Hastings e um
caso particular desse, o Amostrador de Gibbs.

De acordo com Albert (2007), a amostragem MCMC igomné uma cadeia de Markov
irredutivel e aperiddica para a qual a distribuiedtacionaria é igual a distribuicdo posterior
de interesse. Uma cadeia de Markov descreve o neongprobabilistico de transicao entre

varios estados, ou seja, as probabilidades de rsevdp local atual para outros locais sé&o
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especificadas e dependem apenas de sua localiaiga@loe ndo dos locais anteriormente
visitados.

No método MCMC ha dois problemas a resolver e qukeimos controlar da seguinte
forma:

(1) Dependéncia do ponto de partidam dos problemas é detectar o tamanho do
periodo burn-in, ou seja, as itera¢des iniciais a serem descartpda ainda ndo serem
distribuidas a partir da distribuicdo posterior. &danto, apdés um certo niamero de iteracdes
realizadas, o efeito dos valores iniciais desagaeea distribuicdo das novas iteracoes se
aproximam da verdadeira distribuicdo posterior. aUmaneira de estimar o comprimento do
periodo déurn-in € examinar erace plotde valores simulados de um componente ou funcao
especifica deg em relacdo ao numero de iteracado (ALBERT, 2007).

(2) Grau deautocorrelacdo entre os valoresmulados uma estatistica padrdao para
medir o grau de dependéncia entre sucessivas awmosr cadeia é a autocorrelacdo, que
mede a correlagdo entre os conjunt¢§ £ {wj+L}, onde L € o nimero de iteracdes que
separa os dois conjuntos de valores (ALBERT, 2007Rortanto, para ndo haver
autocorrelacao e obter uma amostra independerfiegeé® o valor de saltahinning), cuja
amostra final € obtida saltandossealores a partir do ponto inicial.

Suponha que desejamos simular a partir de umad#elesiposteriog(y|y) ou, g(y)
por simplificacao, onde g@j € o nucleo de transi¢cao da distribuicdo postetian algoritmo
de Metropolis-Hastings (uma extenséo do algoritmo de Metropolis, quelésienvolvido por
Hastings em 1970) comeca com um valor inigiak especifica-se uma regra para simular o
t-ésimo valor na seqiiénajadado o valor imediatamente antenét. Essa regra consiste em
simular um valor candidatp* de umadensidade proposta calcular uma probabilidade de
aceitacadP que indica a probabilidade de o valor candidatoaseito para ser o proximo
valor na sequéncia. Especificamente, esse algoniote ser descrito da seguinte forma
(ALBERT, 2007):

 Simular um valor candidatg* da densidade propospéy*| ')

* Calcular a taxa

~ 9 el 1y
ol Jely 1¢)

e Calcular a probabilidade de aceitagde min{ R, 1}

« Gerar um valoy' tal que
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" com probabilid ade P
Y' =
('™ com probabilid ade 1- P.

Se as condicbes de regularidade sao satisfeitas deasidade proposta
p(w*| '), entdo a seqiiéncia de amostras simulgdag ?,... converge para a distribuicdo
posteriorg(y).

O método deAmostragem Gibbs (Gibbs Sampling introduzido inicialmente por
Geman e Geman (1984) com grande contribuicdo diarteee Smith (1990), exige que se
decomponha a distribuicdo posterior conjunta der@stse em distribuicbes condicionais
completas para cada parametro das quais se caigigyaamostras. Sefdy|y) a distribuicdo

posterior conjunta, que é determinada pelas disgdles condicionais completas
h((,l/i |y,¢/(_i)), i=1, ..k comy =((//l,¢/2,...,(//k) e () representa o vetgr sem a-ésima
componente, ou sejaq/l(_i)=( l,...t/li_l,(//iﬂ,...(,l/k). O algoritmo é descrito a seguir

(PAULINO et al., 2003):

1. Inicializet =1 e o vetog © = (p©...w) com um valor arbitrario.

2. Obtenha os valores dtﬂ(t) a partir del//("l), procedendo iterativamente da seguinte

forma:
+ Amostrey’de hlp, |y .47,

+ Amostreyf)de hly, | vyl i, ),

« Amostre yVde h((//k |y,¢/1(t),...;//|£‘_)1). Completando assim uma iteracdo, ou seja, de

3. Incremente o contador de modo dquet + 1. Set € menor que o numero de amostras
desejadas T, retorne ao passo 2. Caso contrari® @aretorne os valores de

w9 ",

Segundo Azevedo (2003), para utilizar esse algoriti®m Amostragem Gibbs para a
construcdo das cadeias € necessario que as digsbucondicionais completas dos
parametros desconhecidos sejam conhecidas e quegjalpossivel gerar valores simulados;
0 que nem sempre é possivel. Para resolver esbdemiay recorre-se ao algoritmo de
Metropolis-Hastings. A combinacdo dessas duas tégies € chamada deletropolis-
Hastings within Gibhs
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Portanto, o algoritmo chamado ddetropolis-Hastings within Gibbs amostra
iterativamente a partir das condicionais completasacordo com o algoritmo Gibbs, mas,
para completar essas condicionais, cuja forma @emita a menos de uma constante de
normalizacdo, € necessario o uso do algoritmo deoll@is-Hastings (PATZ e JUNKER,
1999).

Uma vez obtida a amostra da distribuicdo postecadculam-se estimativas amostrais
das caracteristicas de interesse dessa distriboiogho, por exemplo, a sua média ou mediana
(EHLERS, 2007; KINAS e ANDRADE, 2010). O uso dertiéas de diagnostico é necessario

para verificar se a convergéncia foi atingida.

2.3. Inferéncia na TRI e escolha de prioris

Para fazermos inferéncias acerca dos parametradaests nos modelos da TRI,
necessitamos da especificacdo da funcdo de veiltesiga e das distribuicbes de
probabilidade a priori para 0s mesmos.

A funcdo de verossimilhanca associada a modelo$Riapara itens dicotdomicos,
assumindo independéncia local é dado por

n | ~
L(e abcly)=T][] pi" f-p J

j=1i=1

p; € dado pelo modelo geral (1.1).
Se tomarmos o modelo dado em (1.1), ou ainda,iinuhs também a assimetriana
CClI (1.9) e, considerarmos prioris independentaga pa parametros, podemos escrevé-la

(o abed)=fid L mladr (e m(a)

onde ¢() € o f.d.p normal padronizadarg n, n3, 14 S80 as f.d.p’s para os parametpd,

G e/, respectivamente. Devemos especificar a pripguando consideramos assimetria na
CCl, caso contrario ndo € preciso.
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Vamos considerar que cada parametreem distribuicAdNormal truncadaa direita,
N(,ua,aaz) I(ai >O) e cada parametig tem distribuicAdNormal, N(,ub,abz). Comoc; é uma

probabilidade entre 0 e 1, utilizamos a distriboiB&ta, B(a,3) e parai uma distribuicédo
.. a A . .

Gama, G(a,B8), com medlaz> e vananma;. O modelo tem a seguinte estrutura

hierarquica:

Yi | 6, a.0.6.4 ~ b(]-' Pi )
P =G+ (1_C|)FA (mj )
91 ~N(0,1)
a ~N(1,0.5)I(a, >0)
B ~N(0,2)
G ~B(2.8)
4, ~G(0.25,0.3)

As prioris paraa; e by foram usadas nos estudos de Sahu (2002), PinHzifyY),
Bazan (2005) e Marques (2008). A priori pardoi utilizada em estudos de Carlin e Louis
(2000) e Bolfarine e Bazan (2008) quando utilizadigacao logistica assimétrica (1.9).

Marques (2008) apresenta um estudo do efeito dartamndosalto nas estimativas
dos parametros dos itens e uma analise de sedads®lia escolha de distribuicdes a priori
para o modelo probito normal de trés parametrosarfraitilizados dois conjuntos de dados, o
primeiro com amostra de 131 individuos e o seguwuao 277 individuos. O estudo utilizou
critérios como erro de Monte Carlo e a razdo M@wudo para analisar o efeito dos saltos, 0s
quais quando muito elevados indicam que muitos d@bsres gerados serdo descartados,
resultando em gasto maior de tempo computaciorzdy& analise da sensibilidade as prioris
utilizaram o teste de similaridade baseado no ceefie de concordancia de Kendall (CCK).
A conclusdo do estudo é que para os dois conjutgatados sdo suficientes considerar um
salto igual a 2 e uma amostra igual a 10000. Poetamanho da amostra interfere nas
estimativas, pois para a amostra composta por BdwWiduos produziu intervalos de
credibilidade bem menores e, consequentementematBtas mais precisas, além de
apresentar menor sensibilidade a escolha de pdorigue com uma amostra menor de 131

individuos.
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2.4. Técnicas de diagndstico de convergéncia das cadeia

Um aspecto muito importante na inferéncia Bayes@awarificar a convergéncia da
cadeia para a distribuicdo estaciondria. Saliendaquee as técnicas de diagnoéstico foram
projetadas para verificar uma condicdo necesséaas mao suficiente para a convergéncia.
Isto é, ndo existem provas conclusivas para seafiguando a cadeia de Markov convergiu
para a distribuicdo estacionaria (SAS/STAT(R)).

Algumas técnicas sdo sugeridas por Rodrigues €2@0D9), Paulino et. al (2003) e
SAS/STAT(R), que serao utilizadas em nosso estaedgundo esses autores, uma abordagem
empirica para controlar a convergéncia € desdiguags (traco) das cadeiasimuladas para
detectar comportamentos de nado-estacionariedadalgHias testes estatisticos de diagndstico
como o teste d&eweke (1992) que é baseado em séries temporafgz uma comparacao
entre as meédias dasprimeira iteracoes (descartandburn-in) e asn ultimas iteracdes; se a
diferenca padronizada entre as médias for muitodgr& indicativo de ndo convergéncia. O
teste deautocorrelacadq que serve para verificar a independéncia enti@es sucessivos,
outra exigéncia para usar os dados simulados conostea da posterior [mais detalhes em
SAS/STAT(R)].

Outro teste muito conhecido € o te§&elman e Rubin(1992). Esse teste € baseado
em técnicas de analise da variancia, onde se tadaisarias cadeias em paralelo a partir de
diferentes pontos. Para que haja convergéncias taslacadeias devem apresentar o mesmo
comportamento, sendo que a variancia entre asasadeve ser bem menor que a variancia
dentro das mesmas.

Para calcular essas variancias definimosomo as multiplas sequéncias simuladas,
cada uma de tamanhwo (depois de descartar a primeira parte das simegdc®ara cada
escalar estimadg classificamos a mostra das simulagbes como = 1,...n; j = 1,...m).
Essas variancias sdo calculadas como a seguir (BEL& al., 2004).

Variancia entre as cadeias:

£

™2

— " Sk -t P onde f, =13 er =L
E_m—ljzzl(t'J t__),onde t'J_n;t’ et__—m ]

J
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Variancia média dentro das cadeias:

D=

3|k

m 82 2 1 n RV
Z j onde Sj = —n - Z (t” - t] )
j=1 1

ondet; € a média das observagoes da cadéié a média de todas as observacdes.

E possivel estimar a variancia posterior margirmlesltimando\7(t|y) da seguinte

forma (GELMAN et al., 2004):

vily)=""1p+1E
n n

De acordo com Gelman et al. (2004), enquanto asiamaddao tiverem convergido
ainda havera influéncia dos pontos iniciais quearfor escolhidos de forma a ter
sobredisperséo e a variancia entregii)erestimara a verdadeira variancia. Em contidpart
a variancia dentro (D) deve ser uma subestimativaetdadeira variancia, visto que cada
cadeia néo teria coberto adequadamente todo o eslgagstados e resultaria em menor
variabilidade.

Outra forma de monitorar a convergéncia das cade@sdimando o fator de reducéao

potencial de escala. O fator de reducao € dado por:

s [Veltly)
D

Um indicador de convergéncia da cadeia sera daldospa proximidade do valor 1,

casoR seja alto (acima de 1.1), devemos proceder exadoitaais simulacdes para melhorar

a inferéncia sobre a distribuicdo alvo associadasgalar estimado (GELMAN et al., 2004).
Este método de Gelman e Rulﬁﬁt) faz parte dos métodos de diagndéstico implementados

CODA e no OpenBUGS conhecido coiRbat
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2.5. Critérios para selecédo de modelos

Para avaliar qual modelo ajusta melhor os dados#&mdo sdo adotados algumas
medidas de diagndstico para comparacao e selecamdelos. Utilizamos os critérios mais
aplicados ao contexto bayesiano e que também #idadds em estudos da TRI.

Bazan (2005) compara diferentes modelos da farmiR&NA utilizando o valor

esperado do desvio bayesiano poste(rﬁ_b}, 0 desvio bayesiano das médias posteri&b)aa)

namero efetivo de parametr@® e o critério de informacdo da deviancia (DIC)sass
medidas sao apresentados por Spiegelhalter &0812). Aléem disso, Bazan utiliza o critério
de Informacédo de Akaike Esperado (EAIC), o Crité@® Informacédo (Schwarz) Bayesiana
Esperado (EBIC) e a Soma dos Quadrados dos Redidtarttes posterior (SQRL). Pinheiro
(2007) aléem de fazer uso do DIC e SQRL, utilizaseudo fator de bayes. Em Paulino et al.
(2003) também podemos encontrar detalhes do psetmtale bayes, AIC, BIC e DIC.
Critérios que combinam medidas de complexidade ddeto com a qualidade de seu
ajuste sao baseados daviancia (deviancg¢ (SPIEGELHALTER et al., 2002), definida

como
D(#,a,b,c,A)=-2In(p(y |8,a,b,c,A))

A deviancia esperada é uma medida de predicdo o ewnsiderado como um
sumario padronizado e pode ser usado para compatasempenho de diferentes modelos
(GELMAN et al., 2004), esse valor pode ser aproximaisando amostras do MCMC
(BOLFARINE e BAZAN, 2008)

E[D(6,ab.cA)= =3 D(69,a%,b%,c7, 10)= B
g=1

Q|+

onde G é o nimero de amostras MCMBZE uma medida Bayesiana de ajuste ou adequancia,
chamado denédia posterior do desviqSPIEGELHALTER et al., 2002)

O critério DIC Qeviance Information Criterionapresentado por Spiegelhalter et al.
(2002) é utilizado principalmente em problemasrderéncia bayesiana para comparacéo de
modelos hierarquicos e amostras da distribuicAdepos dos parametros foram obtidas

através do método MCMC.



23

O DIC pode ser estimado usando as saidas dessdanéto
DIC =D +20D
ondepD é uma medida deomplexidadelado pelo numero efetivo de parametros do modelo,
pD = E[D(6 abc.A)]-D(E[LE[ 4 HH.E[c].E[1])
em que D(E[6].E[a].E[H .E[c].E[A]) é odesvio da média posterior ou seja, a média dos

valores das médias posteriores geradas dos pacdntirmodelo e, pode ser aproximado

pelo método da seguinte forma,

- 1 G 1 G G G 1 G
D= D[—Zeg,—Zag,Zbg,ch,—Z/lgj
G 9 9 9 9 G 9

No Openbugs, o DIC eoD s&o saidas default do algoritmo, que considera
pD =var(deviance)/2 e DIC =D + pD (STURTZ et al., 2005). Quanto menor for o valor de

DIC, melhor é o ajuste do modelo.
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3. METODOLOGIA

O presente estudo refere-se a modelos da TRI depa&metros para respostas
dicotbmicas e foi efetuado em trés etapas: (1)cgeralos dados sintéticos; (2) estimacéo
bayesiana dos parametros do modelo através do omEtGHIC e (3) analise da qualidade das
estimacfes. Para isso, consideramos uma amostra 880 individuos e um teste composto
porl = 15 itens.

Todo processo foi implementado em linguagem R dmrpmacéo, utilizando o
recurso do OpenBUGS (THOMAS et al.,, 2006) atravéas 8ibliotecas R2WinBUGS
(STURTZ et al., 2005) e BRUGS (THOMAS et al., 200Bgstacamos que o algoritmo de
simulagdo MCMC encontra-se implementado no softw@penBUGS, sendo necessério
especificar apenas as prioris para 0s parameteos. &halises utilizamos o pacote CODA
(PLUMMER, 2010) e para gerar dados da distribummdional assimétrica utilizamos o pacote
SN (AZZALINI, 2010).

3.1.Geracao dos dados sintéticos

a) Definicdo dos parametros dos itens e das habilidasi€los individuos

Primeiramente consideramos conhecidos todosrasng#ros do modela, b, c,1 e
para a geracdo dos vetores de respostas it@ss dosn individuos, com 1 para acerto e 0
para erro.

Os valores dq, b, c, A e # foram gerados conforme critérios estabeleciddgaratura
para construir um bom teste. Tais como:

* Os itens que fazem parte do teste devem ter bdalagde, isto €, devem discriminar
os individuos que estédo fazendo o teste. Para H#aombé Swaminathan (1985) itens
com a > 1 apresentam bom poder de discriminagdo. Assim,reslpara esse
parametro foram sorteados de uma distribuicdo imécentre 0,5 e 2, buscando itens
com niveis de discriminagdo média a alta;

» O teste deve conter itens faceis, médios e difi&ggundo Azevedo (2003), espera-se

que os valores de variem entre -3 e 3, para Hambleton et al. (196dje -2 e 2.
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Com base nisso, para nao obter valores muito egtgdiis foram sorteados de uma
distribuicdo uniforme entre -1,5e 2,3;

e Como c expressa a probabilidade de acerto ao acaso, doupgue O teste seja
composto por 5 alternativas por item, tem-se qeelés = 0,2. Porém, considerando
que, mesmo que um individuo tenha pouco conhecorsstire o assunto, algumas
alternativas fornecem certa informacéao levandcegeprlas e, assim, acaba excluindo
alguma(s) alternativa(s), mudando essa probabd#idadsses valores foram gerados
aleatériamente com reposi¢éo entre 0,15 e 0,3 eviag@o de 0,05;

» Como os valores de(assimetria nos itens) devem ser maior que zearogstricao do
modelo, seus valores foram sorteados de uma digtéi uniforme entre 0,1 e 2.
Obtivemos assim, os valores verdadeiros para @snedros dos itens, mostrados na

Tabela 1.

Tabela 1 — Valores verdadeiros dos parametros do®ns utilizados para gerar a matriz resposta ao té&s

dosn individuos

Item a b C A
1 1.9193 -1.5084 0.15 1.8768
2 0.5257 0.3147 0.15 1.6329
3 1.9006 2.6490 0.20 0.7448
4 1.2944 0.5945 0.20 1.5051
5 0.6009 0.3470 0.30 1.5222
6 0.9168 0.1289 0.30 0.2896
7 1.0856 1.8745 0.20 0.8612
8 1.3699 0.5679 0.30 1.3059
9 1.0160 -1.0583 0.20 0.1103
10 1.5166 -0.8571 0.20 0.7172
11 1.8393 -0.0527 0.25 0.6546
12 1.1218 -0.0729 0.30 0.5861
13 1.5806 1.8159 0.25 1.6911
14 0.8972 0.1216 0.30 0.3981

1.3775 2.3123 0.20 1.0519

=
(6}
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As habilidades dos individuos foram sorteadas skguintes distribuicdes: (1)
distribuicdo normal com média zero e desvio padndp N(0,1); (2) distribuicdo normal
assimétrica com média zero, desvio padrdo um enaess negativa trés, SN(O, 1, -3) e (3)
distribuicdo normal assimétrica com média zeroyidgsadrdo um e assimetria positiva dois,
SN(O, 1, 2).

A distribuicdo das habilidades verdadeiras estirdda nos histogramas abaixo (Fig.
6).

(012

Habilidades verdadeiras Habilidades verdadeiras
8~ N(0,1) 8~ SN(0,1,-3) 8~ SN(O,
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Figura 6 - Histograma das habilidades verdadeirastilizadas no estudo.

b) Geracao das respostas dosindividuos aosl itens (denominados dados)

Utilizamos seis conjuntos de dados sintéticDadpos 1 Dados 2 ..., Dados §,
formados conforme a combinacao apresentada n& .Rima vez fixado todos os parametros
para cada situacdo, geramos a mairiz | das probabilidades de acerto da questfelo
individuo | (p;j). Em seguida, obtivemos a matriz x | das respostay; a partir de
distribuicbes de Bernoulli com paramefg composta de zeros e uns.

Em cada uma das seis situa¢des produzimos 20 agplizada réplica manteve os
mesmos valores da, b, c,4A e habilidades conforme o modelo definido paraAal.final,
dispdem-se de 6 x 20 = 120 matrizes de dadosiswa&ny).

Os resultados dessa etapado3d foram armazenados para servirem de base para a
estimacgao dos parametros, assim como os valordadairos dos parametros dos itens foram
armazenados para futura comparacgéo (analise dassas).
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Funcao de ligacao - '
logistica simétrica &~N(0,1) =) Dados 1

6~SN (0,1,-3) =) Dados 2
Fungao de ligagéo
logistica simétrica

\ ‘ 6~ SN (0,1,2)

=) Dados 3

Fungao de ligagao -
logistica assimétrica 8~N(0.1) =) Dados 4

@~SN(0,1,-3) =P Dados5
Funcgao de ligagao -
logistica assimétrica

6~ SN (0,1,2)

=) Dados 6

Figura 7 —Composicao dos seis conjuntos de dados sintéticesapos para analis.

3.2. Estimacao dos parametrodo modelo

Nessaetapa, consideram«conhecida apenas a matig) das respost referente ao
desempenho dos individuos ecada item.Utilizamos entdo o procedimento de inferér
para estimar todos os parametros do mocEssas inferéncias podem ser, por exemp
respeito da dificuldade do itel

A amostrade 500 individus e um teste com 15 itemsplica num total de 54
parametros a serem estimados simultaneamente @guate utilizando o modelo simétricc
560 paramios para o ajuste utilizando o modelo assimét

Quando falamos er‘ajuste simétrico; estamos nos referindo ao modelo logis
simétrico (funcéo de ligacao simétrica) ja quaralarhos en“ajuste assimétric’, utilizamos
o modelo logistico assiméto (fungéo de ligacdo assimétrica).

De posse desses desempe, comecamos O processo de inferéncia par:

parametros dos itens e das habilid. Cada matrizY;.) de dados é ajustada por d

modelos: TRI logistico simétrico de trés paramc e TRI bgistico assimétrico de tr
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parametros, com as distribui¢cdes a priori j efipadias na se¢do 2.3 e mostradas novamente
na Tabela 2.

Tabela 2 — Prioris adotadas para o ajuste dos paréetros de interesse

Parametros a b C 0 y)
Priori N(1,0.5)I(0,) N(0,2) B(2,8) N(0,1) G(0,25, 0,25)

Como destacado anteriormente, temos 6 x 20 = 12(zemde desempenhdgy) a
serem analisados em busca de um bom ajuste, qudsefibter a estimativa mais proxima
possivel dos parametros verdadeiros. Mas, caddesses desempenhos foi ajustado através
de dois modelos diferentes, o que implica num eaP40 (120 x 2 = 240) ajustes a serem
analisados em nosso estudo.

As inferéncias sobre os parametros dos modelosRlafdfam feitas por meio dos
algoritmos Metropolis-Hastings dentro da Amostrageitnbs a partir de amostras geradas da
distribuicdo posterior conjunta dos mesmos, utilia trés cadeias paralelas com 50000
iteracdes, num periodaurn-in (descartados) de 30000 iteragBes e um $ailbming igual a
20 entre iteracOes, obtendo-se entdo, para cadaneto, 1000 iteracbes de cada cadeia,
totalizando 3000 valores.

Essas especificacbes foram definidas a partir siesgg@algumas simulagdes) feitos
antes de comecar o processo de inferéncia, os fprai® analisados por meio de critérios
apresentados em 2.4, para assegurar a converg@&asa cadeias de Markov e
estacionariedade, que podem ser calculados utliizarpacote CODA no software R.

A seguir, mostramos os testes utilizados; como pkerados 1

Traco de a[1] Traco de a[2]

20 25 30 35

10 15

0 500 1500 2500 0 500 1500 2500
lteracdes lteracdes

Figura 8 — Traco das cadeias para dois parametros)dicando convergéncia.
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mean sd 2.5% 25% 50% T73% 97.5% |Rhat
a[1] 1.748 0395 1103 1466 1.704 1982 2619 H.001
a[2] 0417 0283 0.052 0221 0352 0536 1.146 .002
a[3] 1.331 0405 0665 1.038 1292 1579 2255 p.003

a[15] 1421 0479 0588 1067 1391 1.728 2.429 |1.010|
b[1] -0.612 0.880 -2.258 -1209 -0.633 0070 1294|1013
b[2]  0.716 1344 -2.026 -0.196 0596 1.638 3375 |1.034
b[3] 0850 0961 -1044 0218 0873 1484 2674 |1.029

b[15] 1.004 0999 0790 0299 0952 1.684 2926 |1.055
palfi] 0.193 0.108 0031 0.110 0.181 0261 0437 |1.001
palf2] 0259 0.139 0.041 0.144 0243 0365 0.526 |1.001
pall3] 0161 0055 0041 0125 0.167 0202 0253|1016

pal[15] 0233 0056 0091 0206 0244 0272 0317|1.002
lambda[1] 0.873 0734 0205 0425 0663 1.055 2.764]1.008
lambda(2] 1852 2204 0244 0561 1061 2.148 §276]1.030
lambdaf3] 2625 2.184 0603 1202 1908 3216 9.039|1.028

lambda(15] 3.188 2.608 0.597 1420 2414 4.117 10.5041.028
EQM  -0.024 0045 -0.112 -0.054 -0.024 0.006 0.063|1.002
M 0.707 0.046 0.623 0.675 0.704 0.737 0.802]1.001

Figura 9 — Diagnostico Gelman e RubinRhat) para alguns parametros do ajuste assimétrico parBados
1, indicando convergéncia.
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Figura 10 — Diagnéstico de Geweke para testar estianariedade. Valores longe do intervalo de -2 a 2
indicam nédo estacionariedade.
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Figura 11 — Medidas de dependéncia entre as amos$rgautocorrelacdo) de cadeias de Markov. Os

gréficos indicam autocorrelacdo muito fraca.
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Figura 12 — Correlagdo entre as discriminagdes dokb itens. Como podemos observar a correlagao é

praticamente nula entre os paradmetros de discrimingdo.

Como maneira prética de avaliar a qualidade dasén€ias, optamos por trabalhar
com agdiferencas das posteriores em relacéo ao valor ageito para cada parameteq by,
G, A, i =1, ...,1, retendo-se as médias, medianas, desvios pad@a®5P6 e amplitudes
dessas diferencas. A Fig. 13 (ETAPA 2) resume cdoram feitas as analises das
distribuicGes posteriores.



31

/ 3.000 valores posteriores para cada \
parametros
I i
calcularas 3.000 5'
diferengcasemrelacao E
aovalorreal o
\ ( mediana | [ desvio padréo | ICr 95% amplitude /
[ Repetiro processo paraas 20 réplicas ]
| m
_|
p
o
I I I I 2
média e desvio média e desvio media dos proporcaode amplitude
padrao das médias| |padrao das medianas| | desvios padrao coberturado média
das diferencas das diferencas das diferencas ICr95%

Figura 13 — Esquemailustrando como foram calculadas as estatisticas dadistribuicdes posteriores dt

cada parametro dos iten§ETAPA 2) e os sumarios estatisticos para as 20 féas (ETAPA 3).

A Fig. 14 mostra a seéncia do processapa validar os estudos e aar a qualidade

das estimativas.

ETAPAT ETAPA 2 ETAPA 3
[ Dados 1 Ajuste utilizando
funcdo de ligagéo
Ll _J | Dados 1 ___—7| simétrica
20 réplicas : \ i
Dados 1 Ajus'Ee utlllzango
L funcao de ligacgao
assimétrica

Figura 14— Esquema das etapas parDados 1, da mesma forma como € valido para os outros dad

3.3. Andlise da qualidade das estimacd

Como o maior interesse era analisar o ajuste dakelo® em relacdo aos parame!
dos itens, para os parameti§; guardamos apenas as estatisticas de interesseiip gee

também nos mostram a qualidade das estimativasadbélgdades
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Erro quadratico médio (EQM): E a soma dos quadrados da diferenca entre os

verdadeiros valores e os valores estimados do eam@af) dado por:

EQM,(6)==Y (6 -6

j=1

onde 6; é o valor verdadeiro éj é a média da posterior pafiger € a réplica.

Para as R = 20 réplicas, temos:
EQM( ):%ZR: EQM, (9)
r=1

Vicio médio (VM): E definido como a soma das diferencas entre odadeiros

valores e os valores estimados do parantgtaado por:

Assim como temos o viés meédio @ecalculado a partir das réplicas.
1 R
VM( ):EZVMr(H)
r=1

Para avaliar a qualidade das inferéncias recoremsesumarios estatisticos sobre as
20 réplicas, como ilustrado na Fig. 13 (ETAPA 3).

Uma medida de andlise da qualidade das estimatiwasiés padronizado (VP), que
nos da o valor residual em unidades de desvio padé&sim, podemos fazer uma
comparacao dos ajustes por cada modelo de fornsmomaeta. O VP € o resultado da divisdo

do residuo pelo desvio padréao dos residuos, dado po
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onde(éli —a,-) s&o os residuos dos parametros de discriminagamphitens ed; é o desvio

padrdo dos residuos associado ao itefda mesma forma como obtemos o VP para os
parametros de discriminacapobtemos para os demais parametros em estudo.

A andlise do melhor ajuste (simétrir@assimétrico) para cada conjunto de dados foi
feita através dos critérios de selecdo dos modgdossentados na secdo 2.5; destacamos o
DIC além de uma comparacéo entre 0s sumariosstiasi Em cada simulacdo, guardamos

também o tempo de execucao de cada ajuste.
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4. RESULTADOS

Para analisar a eficacia dos procedimentos de asdion comparamos as estimativas
de cada parametro com o seu valor verdadeiro. \Raifecar qual ajuste foi mais eficiente,
mostramos uma comparacao enti@guste simétricqcom CCI logistica simétrica) @ajuste
assimétrico(com CCI logistica assimétrica) para cada conjalet@lados e o motivo que nos
levou a escolher um ou outro modelo. Detalhes stobdes os parametros podem ser
encontrados no Apéndice 1. Nesse capitulo coneeasr@s esforgos na analise dos padrdes
gerais que emergem das simulacgdes.

E importante destacar que o parametro de assimdaiadistribuicdo Normal
Assimétrica ) das habilidades ndo foi estimado. Apenas avakaseu efeito sobre o

procedimento de estimacdo com ajustes simétriegsimétricos.

4.1. Estimativas das habilidade$,

A Tabela 3 sintetiza a performance dos modelogudgeasimétrico e assimétrico para

cada conjunto de dados quanto a estimativa dakdzalss.

Tabela 3 — Médias sobre as 20 réplicas quQM e VM das estimativas das habilidades obtidas com
ajuste dos modelos com CCI simétrica e assimétrigeaara os seis tipos de dados

Ajuste Simétrico Ajuste Assimétrico
Dados \/EQ:M o \/ﬁ o
Dados 1 0,8105 -0,023 0,8106 -0,023
Dados 2 1,195 0,714 1,195 0,716
Dados 3 1,112 -0,720 1,125 -0,730
Dados 4 0,841 -0,020 0,851 -0,022
Dados 5 1,214 0,717 1,214 0,716
Dados 6 1,13 -0,648 1,141 -0,657
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Analisando a raiz quadrada do erro quadratico méHaM - dosg; verificamos que

para Dados 1le Dados 4 em que os modelos de ajuste simétrico e assonésdo,
respectivamente, os modelos corretos, se produzisamelhores ajustes.

Nos conjuntos de dados em que as habilidades oClas& assimétricas, ambos
modelos produzem ajustes piores (Fig. 15). No émtams dois modelos de ajuste déo

resultados muito parecidos em termos tante quanto do viés médioM .

dados1 < dados4 < dados3 < dados6 < dados2 < dados3

6~ N(0,1) 6,~N(0,1) g~ SN(2) 6~ SN(2) .~ SN(-3) 0~ SN(-3)
CCI simétrica CCT assimétrica CCIsimétrica CCI assimétrica CCIsimétrica CCI assimétrica

Figura 15 — Ordem de classificacéo dos dados emagéio ao melhor ajuste para as habilidade#j.

A andlise dosvM indicam que os modelos de ajuste tendem a produzir
subetimativas das habilidades (viés médio negativ@xcecdo ocorre com os dados

gerados de uma distribuicdo Normal assimétricamoente negativa, SN(O, 1, -3).

4.2. Estimativas dos parametros dos itens

Para os seis conjuntos de dados, temos um tot&l0dél5 x 6) parametros de
discriminacédo 4), assim como de dificuldad®)(e de probabilidade de acertar um item ao
acaso €) nos modelos de ajuste simétrico. Para os modelaguste assimétrico acrescentam-
se a esses 0s 15 parametros de assimétria (

Analisamos quantas dessas estimativas foram soiaelsts e quantas foram
sobrestimadas em relagcdo ao uso da média e darmraqubaterior como estimativas pontuais
dos parametros. As Tabelas 4 e 5 mostram essdtadesuem razdo do viés padronizado
(VP) definido em (3.1), que foram classificadossdguinte forma:

(1) Subestimativas: quando a média ou mediana em qusstafasta mais que 1 desvio

padrédo para menos (VP < -1);

(2) Sobrestimativas: quando a média ou mediana emagusstafasta mais que 1 desvio

padrao para mais (VP > 1);

(3) Adequadas: demais casos, ou sejas AP < 1.
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Tabela 4 — Niumero médio de subestimativas (-), esiativas adequadas (0) e sobrestimativas (+) para

ajuste simétrico e assimétrico referente aos seigrguntos de dados para a média posterior

Ajuste Simétrico Ajuste Assimeétrico

Dados a b Cc a b c y)

-1 0|+ -0 |+[-|0|+|[-|O0|+][-]0|+[-|0|+[-]0|+
Dadosl1 | 1 |14/0| 3 |12/0|2|13|0/1/14/0|3|12/0|{0f15/0(0]15|0
Dados2 |10 5|0, 0| 8 |7/3/12/0/8| 7 0(1|11/3|0({14 1/0|14 1
Dados3 | 6 | 9 (0|13} 2 (0/0|15(0/1/14/0|3|12/0|{0f15/0(114 O
Dados4 | 3 |12/0| 6 | 7 (2]1|14(0/2[13/0(2|13|0|{0f15/0(0]15|0
Dados5 13| 2 |0 3|5 |7/2/13/0/9|6 0(1|12/2|0{15/0/0}14 |1
Dados6 | 8 | 7 (0|10 4 (1/1/14|0/1/14/0/4|11/0|0f15/0(1}14 O

A interpretacdo das Tabela 4 e 5 é feita da seguir@neira: por exemplo, no ajuste

simétrico paraDados 1(Tabela 4), sobre a média das 20 réplicas para gadanetro de

discriminacdo obtemos 15 estimativas, das quais fmnaubestimada e 14 consideradas

adequadas.

Quanto maior for o nimero de parametros na colasaedtimativas adequadas (0),

melhor sera a qualidade da inferéncia quanto ao vié

Tabela 5 — Namero médio de subestimativas (-), esiativas adequadas (0) e sobrestimativas (+) para

ajuste simétrico e assimétrico referente aos seigrguntos de dados para a mediana posterior

Ajuste Simétrico

Ajuste Assimétrico

Dados a b c a b c y)
-{0|+|{-]0|+|-|0|+|-]0|+[{-|/0|+|-({0|+]|-]0]|+
Dados1 |2 13/ 0| 3|12/ 0(1(14/{0| 114 0|4|11/0|0|15( 0|0 15 O
Dados2 (12/3/0/0/9|6|3|12/0(10{5|0|1|11 3| 014/ 1|0 15/ 0
Dados3 |8 (7014100150312 0|3(12{0| 0}15/ 03|12/ 0
Dados4 | 411/ 0| 7|5|3(1(14{0| 3112 0|4|11/0|0(15( 0|0 15 O
Dados5 |13{2 | 0| 3|6 | 61|14/ 0(10/5 01131/ 014/ 10|15/ 0
Dados6 |[10{5/0|11|3|1/0|150| 213 0411/ 0| 015/ 0|2 (13| 0
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Verificamos que os dois ajustes tem suas melhoee®rmances conbados le
Dados 4 Isso ndo surpreende pois se trata dos dois @moque 0s modelos de ajuste
simétrico e assimétrico sao idénticos aos modelegggraram os dados, respectivamente.

Para dados com assimetria somente nas habilidBdems 2e Dados 3 os ajustes
por ambos 0s modelos é levemente superior aos @Bogjue se acrescenta também
assimetria na CCD@ados 5e Dados §.

As estimativas dos parametrase ¢ no ajuste simétrico a no ajuste assimétrico,
guando com viés, sempre se apresentam como suaigisn Em contraste, os parametoos
e/ produzem tanto subestimativas quanto sobrestiamt&ém disso, verifica-se que ajustes
assimétricos tendem a produzir um numero maiorstienativas adequadas que os ajustes
simeétricos. Isso se destaca mais fortemente n@sngéros que nos parametres

Utilizando ajuste simétrico, as estimativastlde@do foram boas nos casos onde 0s
dados verdadeiros tem algum tipo de assimdba¢s 2, 3, 45 e 6). Podemos verificar isso
através das Tabelas A.13, A.23, A.33, A.43 e Ara3péndice 1.

Quando os valores verdadeiros dos parametros dos #do extremos das suas
respectivas distribuicdes, as estimativas de algieles apresentam problemas quanto a
propor¢cdo de cobertura dos ICr 95%, VP’s, média diferencas e média dos desvios
elevados, como por exemplo, na maioria das estiamtie a[3], b[3] e c[2] nos variados
dados. Esses resultados foram obtidos analisandmeéantabela do Apéndice 1 (Tabelas A.1
aA7;All aAl7;, A2l aA27; A3l a A.37; A4lA.47 e A5l a A.57) quais eram os
parametros que possuiam 0s maiores valores paga esttisticas e verificando se esses
eram extremos na Tabela 1.

E inconclusivo com base nesse estudo se a médiarmdiana posterior devem servir

como estimativas pontuais.

Intervalos de Credibilidade de 95% das estimativas

A Tabela 6 sintetiza as proporcoes de coberturdrdes/alosde Credibildade de 95%
(ICr 95%) para as estimativas dos parametros @os.itesses, sdo satisfatorios sempre que
essa cobertura estd préxima do valor anunciado 8a%a. o total de 300 (15 x 20) intervalos
gerados para os parametepsverificamos a propor¢ao que cobria os parameogadeiros.

Similarmente obtivemos as propor¢des para 0s [Eréasi, c e .



Tabela 6 — Proporgcao média de cobertura dos ICr 95%
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Ajuste Simétrico Ajuste Assimétrico
Dados
a b c a b c y)
Dados1 | 98,33% 97,33%| 97,33% 98% 98,66% 100% | 99,66%
Dados2 | 73,66% | 61,66%| 98% 90% 99,66% 100% | 99,33%
Dados3 | 86,66% 63,66%| 100% 99% 95,33% 100% 99%
Dados4 | 97,33% 66% 97% 99% 98% 100% | 99,33%
Dados5 | 67,33% 55,33%| 96% 86,33% | 97,33% 99,33%| 96%
Dados6 | 82,66% 48% 100% 98,33% | 94,66% 100% 98%

ConsideranddDados 1tanto o ajuste simétrico (modelo correto) quantajuste

assimétrico produzem as coberturas anunciadasD&mos 4somente o modelo de ajuste

assimétrico (modelo correto) produz as cobertunasi@adas. Para todos os demais casos 0s

ajustes simétricos produziram coberturas insafigés (inferiores as anunciadas) paeb.

A Tabela 7 sintetiza a amplitude média dos intewvale credibilidade de 95% dos

parametros dos itens para os seis conjuntos dedado

Tabela 7 — Amplitude média dos ICr 95%

Dados Ajuste Simétrico Ajuste Assimeétrico
a b c a b c A
Dados 1 1,271 1,694 0,339 1,437 4,113 0,358 6,14
Dados 2 1,347 2,409 0,335 1,546 4,465 0,357 8,66
Dados 3 1,259 1,752 0,442 1,518 4,556 0,431 4,70
Dados 4 1,294 1,737 0,357 1,510 4,222 0,351 5,72
Dados5 1,300 2,255 0,346 1,594 4,524 0,350 8,27
Dados 6 1,283 1,769 0,422 1,619 4,536 0,409 4,66

A N W O W O

Analisando a Tabela 7, podemos notar que 0 ajustétrico € mais preciso,

produzindo amplitudes médias menores do que oeajassimétrico para a maioria dos

parametros dos itens. Essa diferenca é relevameigaimente para os parametros de

dificuldade do item. Por isso, na Tabela 6, a progim de cobertura dos ICr 95% para esses

parametros foram significativamente melhores.
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4.3. Escolha do melhor modelo

A Tabela 8 sintetiza os resultados do Critério Imfermacdo de Deviancia (DIC)

utilizado para selecdo do melhor ajuste (CCI siicgétou CCIl assimétrica). SejpIC =

média DIC das 20 répIicasE = média dos pD’s das 20 réplicas.

Tabela 8 — Média dos valores DIC e pD utilizados nsele¢do do modelo mais adequado

Ajuste Simétrico Ajuste Assimétrico
Dados — — — —
DIC pD DIC pD

Dados 1 9061,9 381,275 8691,1 5,51
Dados 2 9638,85 216,325 9118,35 -277,49
Dados 3 8237,05 327,34 7798,65 -149,185
Dados 4 8213,35 365,82 7894,95 49,735
Dados 5 8677,75 204,03 8265,45 -170,99
Dados 6 7535,1 303,165 7165,25 -70,80

Podemos observar na Tabela 8 que em todos os @&aBits foi menor para o ajuste
assimétrico. Inclusive pam@ados 1,em que o modelo de ajuste simétrico € o verdadeiro
modelo a partir do qual os dados foram geradosyitério DIC privilegia 0 modelo
assimétrico. Isso sugere que DIC ndo é um crilgdiequado nesse caso para selecionar o
mellhor modelo. Se, por exemplo, formos analisaneste a média das diferencas para cada
parametro enbados 1 a diferenca do valor verdadeiro € menor utilizaogjuste simétrico.

Valores negativos de pD também indicam que poderharoblemas no uso de DIC

como critério de selecdo de modelos nesse caso.

4.4. Tempo de simulagéo

Para cada conjunto de dados guardamos o temponuddacéio de cada ajuste,
conforme Tabela 9. O computador utilizado paraerfaas simulacfes possui a seguinte
configuracdo: processador Core 2 Duo, 2GB de mem&d bits, 2,93 GHz e sistema
operacional XP.
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Tabela 9 — Tempo médio de execucdo (em minutos) d¥&réplicas para ajuste simétrico e assimétrico

Tempo (min)

Dados Ajuste Simétrico Ajuste Assimétrico
Dados 1 127,48 318,74
Dados 2 188,29 319,2
Dados 3 142,41 311,52
Dados 4 105,77 355,29
Dados 5 199,16 327,46
Dados 6 128,37 319,91

Verificamos na Tabela 9 que o tempo de simulacdia paajuste assimétrico é bem
mais elevado do que para o ajuste simétrico; narmaafdos casos, mais que o dobro do
tempo. Nos surpreende tanta diferenca no tempddayasdo que sdo 15 parametros a mais
no ajuste assimétrico. Entretanto,
internamente para resolver essa alteracdo no mooleloe pode ser um motivo para esse

aumento no tempo.

ndo sabemos com@penBUGS é estruturado

O maior tempo de simulacédo para o ajuste simétamwreu parddados 5e, para o

assimétrico, enbados 4 Isso implica que o ajuste simétrico foi mais ¢equando havia

assimetria nos itens (negativa) e nas habilidadpara o ajuste assimétrico, o curioso é que o
ajuste mais lento ocorreu justamente quando se/&grao mesmo modelo que havia gerado os

dados.
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5. CONCLUSOES

A suposicédo de normalidade esta presente ao smiagpie as habilidades sdo “bem
comportadas”, ou seja, um comportamento idealizkdovariaveis para descrever a conduta
humana. Essa suposi¢cao de normalidade esta préasriém no uso de ligacdes simétricas
como o probito e logito, em fungdes de respostaitéos que modelam a probabilidade de
resposta correta em funcéo da habilidade e de ptn@rassociados aos itens (Bazan, 2005).
Porém, essa suposicdo pode ndo ser a mais adguaradalguns casos, principalmente em
relagéo a inteligéncia dos individuos.

O presente trabalho teve por objetivo estimar odrpatros dos itens e das habilidades
de individuos utilizando modelos para itens dicat@s de trés parametros da TRI e estudar o
comportamento do ajuste quando existe assimetritistrébuicdo da habilidade de individuos
e/ou na funcao de ligacdo, além de implementaracge de dados sintéticos e 0 método de
inferéncia bayesiana, mediante o uso do software R.

As conclusdes obtidas com esse estudo foram:

« Os modelos de ajuste tendem a produzir subestiasatias habilidades, exceto nos
casos em que essas tem distribuicdo normal asgiengggativa. Além disso, quando
avaliados em termos do erro quadratico ou do \a8sestimativas das habilidades, os
dois modelos de ajuste produzem resultados muitarpos;

» As piores estimativas dos parametsés obtidas quando temos assimetria negativa na
distribuicdo da habilidad® ¢ SN (0,1,-3));

* A maioria das estimativas que apresentaram prolsleana relacdo a proporcao de
cobertura dos ICr 95%, VP’s, média das diferengagdia dos desvios elevados, seus
valores verdadeiros eram extremos das respectisapdicoes;

* As estimativas db ndo foram muito boas quando utilizado o ajusteeBigD para 0s
casos onde os dados verdadeiros tem algum tipssiteetria;

* O modelo de ajuste assimétrico € superior em teanosobertura anunciada (95%)
dos intervalos de credibilidade. Entretanto, produzplitude média dos intervalos
maior que o ajuste simeétrico;

» Através das andlises verificamos que a qualidade esdimativas sdo melhores
utilizando o ajuste assimétrico, exceto quandctiduicdo das habilidades e CCI séao

simétricas Dados }. Isso implica que, quando ha alguma evidénciassemetria nos
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dados, devemos preferencialmente utilizar o moda&simétrico para fazer

inferéncias.

Sugestdes para trabalhos futuros:

Testar outras prioris para verificar a influéncias rresultados, a fim de reduzir
estimativas de pontos discrepantes que prejudicgnalddade das estimacdes finais;
Testar outros méetodos de estimacdo para comparegaw Estimacdo Bayesiana
Marginal proposta por Mislevy em 1986, entre outreétodos existentes;

Aumentar o tamanho da amostra e de itens, paraermorde ha diferenca nas
estimativas, ou seja, melhoram as diferencas eag&elaos seus valores verdadeiros,
verificando cuidadosamente a composicdo de cada é@m termos dos valores
verdadeiros de seus parametros a fim de dimisugrms;

Desenvolver o esquema de dados aumentados pardaloniogistico, uma vez que,
pelo que se tem conhecimento ndo ha e, seguntiratura, é utilizado essa estrutura
para evitar trabalhar com a verossimilhanca de @#lire obter um modelo mais facil
do ponto de vista teorico;

Considerar os hiperparametros desconhecidos e&kigna fim de verificar se as
estimativas serdao melhores. Ou ainda, implementassanetria da habilidade no
ajuste dos modelos, ou seja, ndo considerar gdiggio N(0,1) como priori;

Efetuar estudos desse tipo para diferentes modeld®I ndo dicotdbmicos.
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APENDICE

APENDICE 1

A seguir, mostramos detalhadamente os resultaddgloeb das andlises das

distribuicbes posteriores das 20 réplicas, para padimetro, em cada situacao.

DADOS 1 - habilidade N(0,1) e CCI simétrica

» Analisando as estimativas dos parametrog

Tabela A. 1 — Ajuste utilizando modelo simétrico paa a; em Dados 1

Médias Medianas Desvios | Amplitudes
posteriores | posteriores | posteriores | posteriores
parametro média média medla.dos med!a das VP
desvios amplitudes
a[l] -0,026 -0,058 0,346 2,528 -0,075
al2] 0,141 0,090 0,278 2,157 0,507
a[3] -0,667 -0,708 0,374 2,621 -1,783
al4] 0,003 -0,038 0,323 2,352 0,009
a[b] 0,103 0,047 0,294 2,337 0,350
a[6] 0,019 -0,037 0,316 2,428 0,060
a[7] -0,138 -0,185 0,336 2,393 -0,411
a[8] -0,210 -0,258 0,312 2,346 -0,673
al9] 0,087 0,057 0,263 2,193 0,331
a[10] 0,065 0,029 0,319 2,495 0,204
a[l1] -0,184 -0,228 0,360 2,636 -0,511
a[12] -0,052 -0,108 0,322 2,451 -0,161
a[13] -0,334 -0,381 0,372 2,551 -0,898
a[14] 0,039 -0,020 0,312 2,348 0,125
a[15] -0,272 -0,312 0,378 2,554 -0,720

Verificamos na Tabela A.1 que 8 estimativas dosirpatros de discriminacaa
foram subestimadas e 7 foram sobrestimadas. A mddeamenca do valor verdadeiro foi para
a[3] = -0,667, que também apresentou o maior degpddrdo (0,374) e maior vies
padronizado (VP) de -1,783. Os demais parametraisteiminagéo tiveram VP abaixo de
|0,9]. A maior amplitude foi encontrada em a[112,636. Para cada réplica calculamos o

intervalo de credibilidade de 95% (ICr 95%), a film verificar a sua proporcéo de cobertura
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para cada parametro. Desses, apenas a[3] teverg@opinferior a 95%, a saber, 85%.
Destacamos que o valor verdadeiro de a[3], quesapteu maior problema nessa situagao, é

um valor extremo da sua verdadeira distribuicaaleRws concluir que as estimativas foram

boas.
Tabela A. 2 — Ajuste utilizando modelo assimétricpara a; em Dados 1
Médias Medianas Desvios | Amplitudes
posteriores | posteriores | posteriores | posteriores
parametro média média medla.dos med!a das VP
desvios amplitudes
a[l] 0,056 0,018 0,409 3,038 0,137
al2] 0,197 0,136 0,332 2,517 0,593
a[3] -0,644 -0,681 0,386 2,675 -1,668

al4] 0,053 0,014 0,365 2,548 0,145
a[5] 0,175 0,114 0,333 2,496 0,526
a[6] 0,125 0,077 0,341 2,550 0,367
a[7] -0,091 -0,143 0,390 2,666 -0,233
a[8] -0,078 -0,126 0,380 2,647 -0,205
a[9] 0,286 0,237 0,373 2,724 0,767
a[10] 0,123 0,081 0,381 2,715 0,323
a[l1] -0,115 -0,155 0,395 2,748 -0,291
a[12] 0,067 0,018 0,356 2,527 0,188
a[13] -0,340 -0,385 0,393 2,695 -0,865
a[14] 0,161 0,108 0,350 2,573 0,460
a[15] -0,256 -0,305 0,403 2,768 -0,635

Ao analisarmos a Tabela A.2, verificamos que 6medivas dos parametros de
discriminag&o foram subestimadas e 9 sobrestim#@dasaior diferenca do valor verdadeiro
foi em a[3] = -0,644, assim como o maior VP = -8,6&8s demais estimativas dos parametros
de discriminacaog; tiveram VP abaixo de [0,9|; a[l] obteve o maiosvie padrao e
amplitude, cujos valores sédo 0,409 e 3,038, respeoente. Em relacdo a proporcdo de
cobertura dos ICr 95%, apenas a[3] teve problemms5 das 20 réplicas os intervalos nao
cobriram o valor verdadeiro (75% cobriram). Destaas que os parametros a[3] e a[l] séo
valores extremos.

Concluimos que as estimativas foram melhoreszatitio o ajuste simétrico, pois
produziram menores diferencas dos valores verdzjemenores VP’s, menores desvios

padréo e amplitudes.



» Analisando as estimativas dos parametrads;

Tabela A. 3 — Ajuste utilizando modelo simétrico pe b;emDados 1
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Médias Medianas Desvios | Amplitudes
posteriores | posteriores | posteriores | posteriores
parametro média média medlaldos med!a das VP
desvios amplitudes
b[1] 0,092 0,075 0,297 2,357 0,310
b[2] 0,379 0,261 0,548 3,792 0,692
b[3] -0,857 -0,908 0,516 3,435 -1,661
b[4] -0,095 -0,143 0,370 2,634 -0,257
b[5] 0,004 -0,125 0,566 4,059 0,007
b[6] 0,013 -0,078 0,493 3,545 0,026
b[7] -0,256 -0,334 0,544 3,671 -0,471
b[8] -0,408 -0,472 0,384 2,705 -1,062
b[9] 0,060 0,005 0,334 2,649 0,180
b[10] -0,071 -0,105 0,300 2,361 -0,237
b[11] -0,182 -0,220 0,326 2,434 -0,558
b[12] -0,104 -0,180 0,433 3,021 -0,240
b[13] -0,552 -0,604 0,489 3,263 -1,129
b[14] -0,061 -0,155 0,477 3,267 -0,128
b[15] -0,409 -0,467 0,584 3,789 -0,700

Verificamos na Tabela A.3 que 10 estimativas doérpatros de dificuldada foram
subestimadas e 5 sobrestimadas. A maior difereagaalbr verdadeiro ocorre em b[3] = -
0,857, assim como o maior VP (-1,661). O maior ikegadrao foi de b[15] = 0,584; a maior
amplitude foi encontrada em b[5] = 4,059. Em terrdesproporcdo de cobertura dos ICr
95%, apenas b[3] = 90% e b[8] = 80% ndo apresentgreopor¢cdo satisfatoria. Dos

parametros comentados aqui, apenas o valor verdadieib[3] € um valor extremo de sua

distribuicao.
Tabela A. 4 — Ajuste utilizando modelo assimétricpara b;emDados 1
Médias Medianas Desvios | Amplitudes
posteriores | posteriores | posteriores | posteriores
parametro média média medla.dos med!a das VP

desvios amplitudes

b[1] 0,378 0,394 0,924 5,821 0,409

b[2] 0,357 0,304 1,209 7,300 0,295

b[3] -1,962 -2,003 0,998 6,451 -1,966
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b[4] 20,419 -0,445 1,013 6,353 -0,414
b[5] 0,165 0,135 1,223 7,428 0,135

b[6] 0,235 0,202 1,099 6,963 0,214
b[7] -1,053 -1,102 1,067 6,707 -0,987
b[8] -0,337 -0,356 1,084 6,630 -0,311
b[o] 0,930 0,933 1,098 6,892 0,847
b[10] 0,291 0,279 0,952 6,106 0,306
b[11] -0,331 -0,331 0,938 5,996 -0,353
b[12] 0,224 0,209 1,116 6,853 0,201
b[13] -1,273 -1,318 1,042 6,606 1,222
b[14] 0,225 0,185 1,103 6,880 0,204
b[15] -1,436 -1,484 1,012 6,626 1,419

Verificamos na Tabela A.4 que 7 estimativas dosipatros de dificuldade foram

subestimadas e 8 sobrestimadas. A maior diferemgaldr verdadeiro foi em b[3] = -1,962,

assim como o maior VP = - 1,966; o maior desviorace amplitude sdo de b[5], cujos

valores sdo 1,223 e 7,428, respectivamente. Emngéiela proporcéo de cobertura dos ICr

95%, apenas para b[3] obteve 80%. Destacamos Glié bjm valor extremo.

Podemos notar que os desvios padrao sao altos) assno as amplitudes. Nesse

caso, as estimativas foram piores que as encostpadi@a ajuste simétrico.

» Analisando as estimativas dos parametrog

Tabela A. 5 — Ajuste utilizando modelo simétrico pa ¢;em Dados 1

Médias Medianas Desvios | Amplitudes
posteriores | posteriores | posteriores | posteriores
parametro média média medla.dos med!a das VP
desvios amplitudes
c[1] 0,031 0,021 0,094 0,518 0,330
c[2] 0,072 0,071 0,104 0,491 0,692
c[3] -0,056 -0,052 0,050 0,287 -1,120
c[4] -0,023 -0,024 0,075 0,405 -0,307
c[5] -0,045 -0,048 0,122 0,568 -0,369
c[6] -0,051 -0,050 0,115 0,553 -0,443
c[7] -0,044 -0,040 0,061 0,322 -0,721
c[8] -0,092 -0,093 0,094 0,476 -0,979
c[9] 0,030 0,016 0,124 0,626 0,242
c[10] -0,010 -0,018 0,097 0,524 -0,103
c[11] -0,055 -0,056 0,086 0,461 -0,640
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c[12] -0,048 -0,049 0,119 0,573 -0,403
c[13] -0,066 -0,061 0,065 0,357 -1,015
c[14] -0,049 -0,051 0,118 0,560 -0,415
c[15] -0,040 -0,035 0,053 0,301 -0,755

Verificamos na Tabela A.5 que 12 estimativas dasupatros de probabilidade de
acerto ao acaso foram subestimadas e 3 sobrestinfadaaior diferenca do valor verdadeiro
ocorre em c[8] = -0,092; o maior desvio padrao @ldaude foram obtidos em c[9], cujos
valores sédo 0,124 e 0,626, respectivamente; o nvkofoi de c[3] = -1,12. Em relacdo a
proporgédo de cobertura dos ICr 95% temos que,aljBjve 85% e c[15] 90%. Destacamos

também que, dos parametros comentados aqui, ap@&h&sum valor extremo.

Tabela A. 6 — Ajuste utilizando modelo assimétricpara ¢;em Dados 1

Médias Medianas Desvios | Amplitudes
posteriores | posteriores | posteriores | posteriores
parametro média média med|a.dos med!a das VP
desvios amplitudes
c[1] 0,028 0,015 0,098 0,543 0,286
c[2] 0,093 0,089 0,119 0,526 0,782
c[3] -0,024 -0,019 0,051 0,309 -0,471
c[4] -0,001 0,000 0,084 0,428 -0,012
c[5] -0,058 -0,070 0,129 0,575 -0,450
c[6] -0,070 -0,081 0,122 0,575 -0,574
c[7] 0,000 0,011 0,068 0,355 0,000
c[8] -0,071 -0,070 0,104 0,508 -0,683
c[9] 0,014 -0,005 0,124 0,646 0,113
c[10] -0,005 -0,017 0,105 0,548 -0,048
c[11] -0,053 -0,056 0,091 0,478 -0,582
c[12] -0,084 -0,096 0,117 0,566 -0,718
c[13] -0,042 -0,035 0,071 0,384 -0,592
c[14] -0,070 -0,082 0,122 0,577 -0,574
c[15] -0,005 0,004 0,059 0,328 -0,085

Analisando a Tabela A.6, verificamos que 11 esiwaat dos parametros de
probabilidade de acerto ao acaso foram subestimadaisoram sobrestimadas. A maior
diferenca do valor verdadeiro foi em c[2] = -0,098ie também apresentou maior VP de
0,782; quem obteve maior desvio padrao foi c[5]E29 e maior amplitude foi c[9] = 0,646.
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Todas estimativas apresentaram propor¢cédo de cobetts ICr 95% igual a 100%. Dos
parametros comentados aqui, c[2] e c[5] sdo extsemo
Concluimos que as diferencas foram menores utdizam ajuste assimétrico, assim

como os VP’s. Porém, o ajuste simétrico produziplandes e desvios padrao menores.

Tabela A. 7 — Estimativas de,; pelo modelo assimétrico pardados 1

Médias Medianas Desvios | Amplitudes
posteriores | posteriores | posteriores | posteriores
parametro média média medla.dos med!a das VP

desvios amplitudes
AM1] 0,188 -0,176 1,129 11,795 0,167
2] 0,794 0,151 1,883 19,882 0,422

A[3] 2,264 1,510 2,577 25,071 0,879

4] 1,006 0,413 1,843 18,325 0,546
A[5] 0,535 -0,053 1,685 17,895 0,318
A[6] 0,204 -0,197 1,209 13,604 0,169
N7] 1,820 1,070 2,410 23,854 0,755
A[8] 0,680 0,119 1,675 16,443 0,406
A[9] -0,175 -0,486 0,984 11,614 -0,178
A[10] 0,172 -0,176 1,100 11,208 0,156
A11] 0,621 0,146 1,480 15,209 0,420
M12] 0,215 -0,223 1,303 14,938 0,165
A[13] 1,619 0,909 2,293 22,352 0,706
A[14] 0,196 -0,208 1,234 13,457 0,159
A[15] 2,101 1,352 2,509 23,350 0,837

Em Dados 1 o modelo que gerou os dados € simétrico, entéialon verdadeiro dé
€ 1. Analisando a Tabela A.7, verificamos que apamaa estimativa dos parametros de
assimetrigfoi subestimada e 14 foram sobrestimadas. A maferesh¢a do valor verdadeiro
foi A[3] = 2,264, que também obteve o maior desvio Eadg577), a maior amplitude
(25,071) e o maior VP (0,879). Em relacdo a prapmrge cobertura dos ICr 95%, todos
apresentaram proporcao satisfatoria, ou seja, agen@6%. Enfatizamos qug3] ndo é um
valor extremo.

Uma explicacdo para o modelo ter produzido algumdéisrencas dos valores
verdadeiros tao significativas pode ser devidogarabs estimativas discrepantes para esses

parametros e ao fato de que, no modelo originatlddss, a assimetria é fixa e igual a 1.
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Tabela A. 8 — Resumo das estimativas das habilidagl) dos 500 individuos, utilizando o modelo
simétrico para o ajuste deDados 1

Média Mediana Desvio Amplitude

posterior posterior posterior posterior

A .- - média dos média das
parametro média média . .

desvios amplitudes

VM -0,023 -0,023 0,044 0,303

EQM 0,657 0,655 0,043 0,306

Tabela A. 9 — Resumo das estimativas das habilidegl@®) dos 500 individuos utilizando o modelo
assimeétrico para o ajuste ddados 1

Média Mediana Desvio Amplitude

posterior posterior posterior posterior

A . . média dos média das
parametro média média . .

desvios amplitudes

VM -0,023 -0,023 0,044 0,313

EQM 0,666 0,665 0,044 0,308

Analisando as Tabelas A.8 e A.9, que resumem asbdigdes posteriores dos 500

#’'s, verificamos que tanto o ajuste simétrico quaoat@ssimeétrico produziram um viés

negativo. O ajuste pelo modamnétrico produziu menor EQM.

A Tabela A.10 mostra que, segundo os critérios BIED, o ajuste assimétrico é

preferido.
Tabela A. 10 - DIC’s e pD’s paraDados 1
Ajuste simétrico Ajuste assimeétrico
DIC pD DIC pD

9113 9012 8936 | 378,1 382,3 397,2| 8725 8730 8680 |-6,11 37,4 -17,71
9031 9064 9105 | 392,6 390,1 388,3] 8661 8706 8683 | 40,24 -18,8 -4,654
9010 9102 9049 | 375,8 371 377 | 8722 8656 8762 | 24,04 40,7 27,46
9149 9096 9137 | 374,7 368,4 373,1| 8683 8674 8599 |-2,977 -3,25 -10,03
9052 9007 8952 | 378 386,7 395 | 8607 8748 8804 | 19,58 -2,89 40,88
9079 9137 9137 | 3855 367,2 367,2| 8726 8599 8603 |-26,4 18,08 45,75
9013 9057 387,9 389,44 8699 8755 17,13 28,34
Média = 9061,9 Média = 381,275 Média =8691,1 Média = 5,5047

DP = 61,4747 DP = 19,4656 DP = 58,354 DP = 25,673




DADQOS 2 - habilidade N(0,1.-3) e CCI simétrica

» Analisando as estimativas dos parametros

Tabela A. 11 — Ajuste utilizando modelo simétrico ara a; em Dados 2
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Médias Medianas Desvios | Amplitudes
posteriores | posteriores | posteriores | posteriores
parametro média média medla.dos med!a das VP
desvios amplitudes
a[l] -0,704 -0,753 0,383 2,854 -1,838
al2] 0,067 -0,002 0,343 2,351 0,195
a[3] -1,366 -1,430 0,347 2,226 -3,937
al4] -0,533 -0,590 0,359 2,501 -1,485
a[b] -0,141 -0,215 0,319 2,361 -0,442
a[6] -0,278 -0,342 0,336 2,429 -0,827
a[7] -0,529 -0,593 0,342 2,273 -1,547
a[8] -0,704 -0,768 0,351 2,489 -2,006
a[9] -0,287 -0,335 0,311 2,461 -0,923
a[10] -0,467 -0,524 0,376 2,837 -1,242
a[l1] -1,005 -1,060 0,356 2,529 -2,823
a[12] -0,437 -0,495 0,332 2,464 -1,316
a[13] -1,008 -1,073 0,343 2,261 -2,939
a[14] -0,233 -0,304 0,360 2,617 -0,647
a[15] -0,804 -0,867 0,354 2,261 -2,271

A Tabela A.11 mostra que 14 estimativas dos parasete discriminacae; foram
subestimadas e 1 foi sobrestimada. A maior diferelocvalor verdadeiro ocorre em a[3] = -
1,366, que também obteve o maior VP (-3,937). @on@esvio padrdo (0,383) e maior
amplitude (2,854) foram encontrados em a[1]. Mugistimativas apresentaram problemas em
relacdo aos ICr 95% sobre as 20 réplicas nessac&duA proporcdo de cobertura ndo foi
satisfatoria para a[1], a[3], a[4], a[7], a[9], @[la[11], a[12], a[13] e a[15]. Dos parametros
gue apresentaram problemas, apenas a[l], a[3] & &do valores extremos de sua
distribuicéo.

Podemos perceber que utilizando esse ajuste (go)épara os parametros de
discriminacdo, as estimativas ndo foram muito boes)ltando em valores elevados para os
VP’s.



Tabela A. 12 — Ajuste utilizando modelo assimétricpara a, em Dados 2
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Médias Medianas Desvios | Amplitudes
posteriores | posteriores | posteriores | posteriores
parametro média média medla.dos med!a das VP
desvios amplitudes
a[l] -0,529 -0,578 0,423 3,136 -1,251
al2] 0,181 0,089 0,433 2,731 0,418
a[3] -1,151 -1,211 0,449 2,702 -2,563
al4] -0,531 -0,600 0,399 2,751 -1,331
a[b] -0,003 -0,084 0,368 2,564 -0,008
a[6] -0,262 -0,340 0,381 2,673 -0,688
a[7] -0,364 -0,433 0,434 2,715 -0,839
a[8] -0,632 -0,717 0,423 2,819 -1,494
a[9] -0,083 -0,135 0,368 2,662 -0,226
a[10] -0,460 -0,513 0,390 2,797 -1,179
a[l1] -0,885 -0,948 0,403 2,820 -2,196
a[12] -0,363 -0,433 0,373 2,797 -0,973
a[13] -0,874 -0,951 0,444 2,711 -1,968
a[14] -0,297 -0,374 0,358 2,608 -0,830
a[15] -0,671 -0,737 0,449 2,573 -1,494

Na Tabela A.12 verificamos que 14 estimativasadéoram subestimadas e 1 foi
sobrestimada. A maior diferenca do valor verdad®rgara a[3] = -1,151, que também
obteve o maior VP (-2,563). O maior desvio padaaé a[15] = 0,449 e maior amplitude foi
encontrada para a[l] = 3,136. A propor¢do de colserdos ICr 95% considerados
insatisfatorios foram para as estimativas dos petr@® de a[3], a[l1l] e a[1l3]. Desses
parametros, a[1], a[3] e a[11] s&o valores extredeosua verdadeira distribuicao.

Concluimos que as estimativas foram melhores neteajassimétrico. Entretanto,

produziram desvios padrdo e amplitudes mais elevaigka no ajuste simétrico.

» Analisando as estimativas dos parametrads;

Tabela A. 13 — Ajuste utilizando modelo simétrico ara b, em Dados 2

Médias Medianas Desvios | Amplitudes
posteriores | posteriores | posteriores | posteriores
parametro média média medla.dos med!a das VP
desvios amplitudes
b[1] 1,597 1,518 0,417 3,236 3,830
b[2] 0,948 0,789 0,715 5,076 1,326
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b[3] -0,165 -0,278 0,744 4,970 -0,222
b[4] 0,978 0,856 0,645 4,323 1,516
b[5] 0,515 0,318 0,747 4,996 0,689

b[6] 0,594 0,433 0,644 4,365 0,922
b[7] 0,295 0,171 0,741 5,139 0,398

b[8] 0,578 0,436 0,668 4,544 0,865
b[9] 0,877 0,756 0,491 3,012 1,786
b[10] 1,227 1,124 0,486 3,648 2,525
b[11] 1,106 0,989 0,581 4,163 1,904
b[12] 0,685 0,539 0,593 4,217 1,155
b[13] 0,108 -0,029 0,726 4,653 0,149
b[14] 0,661 0,498 0,672 4,686 0,084
b[15] 0,058 -0,055 0,732 4,761 0,079

Analisando a Tabela A.13 verificamos que 1 estwvaatios parametros de dificuldade
foi subestimada e 14 foram sobrestimadas. A mdfereth¢ca do valor verdadeiro é b[1] =
1,597, assim como o maior VP (3,83); o maior depadréao foi de b[5] = 0,747 e maior
amplitude foi de b[7] = 5,139. Em termos de proporde cobertura dos ICr 95% temos que,
para b[1], b[9], b[10] e b[11l] a propor¢cdo foi O%utras estimativas que também
apresentaram proporc¢do insatisfatoria foram b[2], & b[12]. Destacamos que apenas b[1] &

um valor extremo da distribuicéo.

Tabela A. 14 — Ajuste utilizando modelo assimétricpara b, em Dados 2

Médias Medianas Desvios | Amplitudes
posteriores | posteriores | posteriores | posteriores
parametro média média medla.dos med!a das VP
desvios amplitudes
b[1] 1,410 1,372 1,048 6,418 1,345
b[2] 0,648 0,601 1,138 7,064 0,569
b[3] -1,275 -1,319 1,090 7,263 -1,170
b[4] 0,272 0,236 1,149 7,267 0,237
b[5] 0,456 0,416 1,220 7,800 0,374
b[6] 0,583 0,559 1,216 7,619 0,479
b[7] -0,628 -0,666 1,110 7,250 -0,566
b[8] 0,248 0,208 1,178 7,558 0,211
b[9] 1,372 1,349 1,165 7,132 1,178
b[10] 1,263 1,235 1,111 6,854 1,137
b[11] 0,624 0,588 1,145 7,055 0,545
b[12] 0,597 0,542 1,224 7,343 0,488
b[13] -0,620 -0,646 1,120 7,193 -0,554
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b[14]
b[15]

0,598
-0,916

0,536
-0,950

1,237
1,101

7,449
7,374

0,483
-0,832

A Tabela A.14 nos mostra que 4 estimativas dosnpetréds de dificuldade foram
subestimadas e 11 sobrestimadas. A maior difer@mgalor verdadeiro foi para b[1] = 1,41,
assim como o maior VP = 1,345; o maior desvio paddd de b[14] = 1,237 e maior
amplitude foi b[5] = 7,8. Quanto a proporcéo deestira dos ICr 95%, todas as estimativas
apresentaram desempenhos satisfatorios.

As estimativas ndo foram boas para os parametratifidaldade nos dois ajustes.
Porém, no ajuste assimétrico as diferencas e V&anf menores para a maioria das

estimativas.

» Analisando as estimativas dos parametrog

Tabela A. 15 — Ajuste utilizando modelo simétrico @ra ¢, em Dados 2

Médias Medianas Desvios | Amplitudes
posteriores | posteriores | posteriores | posteriores
parametro média média medla.dos med!a das VP
desvios amplitudes
c[1] 0,050 0,044 0,101 0,513 0,495
c[2] 0,076 0,081 0,097 0,450 0,784
c[3] -0,068 -0,063 0,049 0,256 -1,388
c[4] -0,022 -0,019 0,075 0,369 -0,293
c[5] -0,040 -0,040 0,123 0,538 -0,325
c[6] -0,059 -0,061 0,115 0,524 -0,513
c[7] -0,046 0,040 0,059 0,299 -0,780
c[8] -0,076 -0,071 0,098 0,463 -0,776
c[9] 0,046 0,032 0,133 0,632 0,346
c[10] 0,015 0,011 0,104 0,515 0,144
c[11] -0,049 -0,048 0,090 0,437 -0,544
c[12] -0,065 -0,068 0,114 0,534 -0,570
c[13] -0,080 -0,074 0,068 0,335 -1,176
c[14] -0,051 -0,050 0,116 0,524 -0,440
c[15] -0,061 -0,056 0,052 0,268 -1,173

Na Tabela A.15 percebemos que 11 estimativas d@sne&ros de probabilidade de
acerto ao acaso foram subestimadas e 4 sobrestimfdaaior diferenga do valor verdadeiro

foi encontrada em c[13] = -0,08; o maior VP foi@8] = -1,388; o maior desvio padréao e
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amplitude foram de c[9], cujos valores séo 0,188682, respectivamente. Apenas c[3] teve
desempenho insatisfatorio em relacdo a proporc&olgertura dos ICr 95%.

Tabela A. 16 — Ajuste utilizando modelo assimétricpara ¢;em Dados 2

Médias Medianas Desvios | Amplitudes
posteriores | posteriores | posteriores | posteriores
parametro média média medlaldos med!a das VP
desvios amplitudes
c[1] 0,034 0,023 0,100 0,525 0,340
c[2] 0,121 0,141 0,112 0,480 1,080
c[3] -0,020 -0,010 0,045 0,268 -0,444
c[4] 0,009 0,020 0,087 0,399 0,103
c[5] -0,038 -0,046 0,137 0,561 -0,277
c[6] -0,048 -0,058 0,132 0,552 -0,364
c[7] -0,001 0,010 0,056 0,313 -0,018
c[8] -0,051 -0,041 0,111 0,480 -0,459
c[9] 0,017 -0,003 0,125 0,637 0,136
c[10] 0,011 0,000 0,111 0,531 0,099
c[11] -0,041 -0,041 0,098 0,459 -0,418
c[12] -0,066 -0,076 0,125 0,551 -0,528
c[13] -0,017 0,002 0,072 0,359 -0,236
c[14] -0,047 -0, 060 0,137 0,571 -0,343
c[15] -0,002 0,010 0,049 0,292 -0,041

Analisando a Tabela A.16, verificamos que 10 estraa dec; foram subestimadas e
5 sobrestimadas. A maior diferenca do valor verdadei em c[2] = 0,121, que também
apresentou maior VP (1,08); o maior desvio padrémmntramos em c[5] e c[14] = 0,137 e a
maior amplitude em c[9] = 0,637. Todas as propagde cobertura dos ICr 95% foram
satisfatorias. Dessas estimativas destacadasc2juic[5] e c[14] sdo extremos.

O ajuste assimétrico gerou diferencas e VP’'s menpaea a maioria das estimativas

dec;
Tabela A. 17 — Estimativas d&,; pelo modelo assimétrico pardados 2
Médias Medianas Desvios | Amplitudes
posteriores | posteriores | posteriores | posteriores
parametro média média medla.dos med!a das VP

desvios amplitudes

AM1] 0,550 0,102 1,402 15,117 0,392

2] 1,653 0,790 2,582 26,088 0,640
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3] 3,565 2,556 3,556 32,170 1,003

MA] 1,761 0,933 2,553 25,572 0,690
A[5] 0,865 0,156 2,053 22,599 0,421
A[6] 0,871 0,143 2,087 22,510 0,417
7] 3,109 2,163 3,286 30,100 0,946
8] 1,433 0,615 2,436 24,760 0,588
A9] 0,110 -0,291 1,188 13,194 0,093
A[10] 0,517 0,016 1,504 17,041 0,344
M11] 1,247 0,508 2,222 22,287 0,561
A[12] 0,799 0,135 1,941 21,112 0,412
A[13] 2,807 1,852 3,203 29,583 0,876
A[14] 0,778 0,105 1,973 21,489 0,394
A15] 3,604 2,579 3,617 32,896 0,996

A Tabela A.17 nos mostra que as 15 estimativagpd@Enetros de assimetdiaforam
sobrestimadas. A maior diferenca do valor verdadfir parai[15] = 3,604, que também
obteve o maior desvio padrdo (3,617) e maior dog#i (32,896). O maior VP fai[3] =
1,003. Nao tivemos problemas em relacao a propateambertura dos ICr 95%. Lembramos
que nesse caso, o valor verdadeird; éfixo e igual a 1.

Notemos que as amplitudes e desvios padrao séadeleem todas as estimativas.

Tabela A. 18 — Resumo das estimativas das habilidesl @) dos 500 individuos, utilizando modelo simétrico
para ajuste deDados 2

Média Mediana Desvio Amplitude

posterior posterior posterior posterior

A Ly . média dos média das
parametro média média . .

desvios amplitudes

VM 0,714 0,714 0,044 0,309

EQM 1,428 1,426 0,091 0,644

Tabela A. 19 — Resumo das estimativas das habilidesl @) dos 500 individuos, utilizando modelo
assimétrico para ajuste deDados 2

Média Mediana Desvio Amplitude

posterior posterior posterior posterior

A - - média dos média das
parametro média média . .

desvios amplitudes

VM 0,716 0,716 0,045 0,326

EQM 1,428 1,426 0,091 0,678
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As Tabelas A.18 e A.19 nos mostram que tanto oteajsisnétrico quanto o ajuste
assimétrico produziram um viés positivo, no ajissteétrico foi menor. Notamos que viés e
EQM aumentam quando a distribuicdo verdadeira dbgidlades é assimétrica.

A tabela A.20 nos mostra as estimativas de DIC ggsDquais sdo menores para 0

ajuste assimeétrico.

Tabela A. 20 - DIC's e pD’s paraDados 2

Ajuste simétrico Ajuste assimétrico
DIC pD DIC pD
9614 9639 9563 | 184,5 258,1 255,3 9106 9036 9063 |-312,3 -317,3 -273
9657 9563 9716 | 225 273,7 153,3 9091 9119 9040 |-354,1 -268 -201,4
9601 9698 9675 | 190,2 219,7 175,8 9267 9144 9106 |-198,3 -322,6 -272,5
9592 9690 9665 | 169,4 204,1 215,7/ 9110 9084 9223 |-232,7 -285,9 -244,9
9578 9680 9700 |209,9 214,1 218,9 9172 9048 9125 |-246,4 -213,9 -278,2
9643 9699 9582 | 241,5 223,7 228,7 9106 9144 9138 |-267,5 -278,1 -266,1
9675 9547 233,3 231,6 9132 9113 -443,3 -273,4
Média = 9638,85 | Média = 216,325 Média = 9118,35 Média = -277,495
DP = 54,2337 DP = 30,539 DP = 56,7898 DP = 55,6236
DADOS 3 — habilidade N(0,1,2) e CCI simétrica
» Analisando as estimativas dos parametrog
Tabela A. 21 — Ajuste utilizando modelo simétrico ara a; emDados 3
Médias Medianas Desvios | Amplitudes
posteriores | posteriores | posteriores | posteriores
parametro média média medla.dos med!a das VP
desvios amplitudes
a[l] -0,744 -0,723 0,290 2,486 -2,566
al2] 0,065 0,004 0,279 2,430 0,233
a[3] -0,457 -0,485 0,369 2,720 -1,238
al4] -0,194 -0,230 0,294 2,583 -0,660
a[5] -0,045 -0,074 0,241 2,424 -0,187
a[6] -0,149 -0,175 0,270 2,470 -0,552
a[7] -0,066 -0,098 0,330 2,647 -0,200
a[8] -0,301 -0,341 0,320 2,759 -0,941
a9 -0,227 -0,243 0,233 2,150 -0,974
a[10] -0,446 -0,442 0,261 2,501 -1,709
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a[11] -0,702 -0,692 0,273 2,556 2,571

a[12] -0,199 -0,224 0,261 2,617 -0,762
a[13] -0,476 -0,486 0,315 2,606 1,511
a[14] -0,079 -0,139 0,278 2,504 -0,284
a[15] -0,377 -0,407 0,327 2,675 -1,153

Analisando a Tabela A.21, verificamos que 14 estraa dea foram subestimadas e

1 foi sobrestimada. A maior diferenca do valor aekero foi a[1] = -0,744; o maior desvio

padréo foi de a[3] = 0,369; a maior amplitude em@nos em a[8] = 2,759 e 0 maior VP em

a[l1l] = -2,571. Em termos de proporcéo de cobertims ICr 95%, algumas estimativas

apresentaram desempenho insatisfatorio, como: a[®], a[10], a[1l], a[12] e a[l13].

Enfatizamos que apenas a[1], a[5] e a[11] sdo &slextremos.

Tabela A. 22 — Ajuste utilizando modelo assimétricpara a, emDados 3

Médias Medianas Desvios | Amplitudes
posteriores | posteriores | posteriores | posteriores
parametro média média medla.dos med!a das VP
desvios amplitudes
a[l] -0,460 -0,507 0,467 3,294 -0,985
al2] 0,167 0,103 0,336 2,628 0,497
a[3] -0,510 -0,552 0,435 2,994 -1,172
al4] -0,115 -0,168 0,376 2,678 -0,306
a[b] 0,002 -0,053 0,311 2,423 0,006
a[6] -0,035 -0,092 0,361 2,686 -0,097
a[7] -0,087 -0,150 0,424 2,840 -0,205
a[8] -0,208 -0,263 0,379 2,733 -0,549
a[9] 0,015 -0,036 0,393 2,806 0,038
a[10] -0,207 -0,256 0,415 3,007 -0,499
a[l1] -0,382 -0,429 0,422 2,971 -0,905
a[12] -0,069 -0,123 0,380 2,665 -0,182
a[13] -0,290 -0,340 0,420 2,929 -0,690
a[14] -0,040 -0,092 0,342 2,668 -0,117
a[15] -0,278 -0,330 0,437 2,949 -0,636

Percebemos na Tabela A.22 que 14 estimativas dodmpaos dea foram

subestimadas e 1 foi sobrestimada; a[3] apresentoaior diferenca do valor verdadeiro (-

0,51) e, também, o maior VP (-1,172). O maior depadrdao e amplitude foram de a[1],

cujos valores sao 0,467 e 3,294, respectivamemnteteEnos de proporgcéo de cobertura dos



ICr 95%, apenas a[ll] ndo apresentou desempenlisfagato. Destacamos que o0s

parametros a[l1], a[3] e a[11] s&o valores extredeosua distribuigc&o.

Concluimos que as estimativas @doram melhores utilizando o ajuste assimétrico,

pois gerou diferencas e VP’s mais baixos que deagimétrico.

» Analisando as estimativas dos parametrads;

Tabela A. 23 — Ajuste utilizando modelo simétrico @ara b,emDados 3

Médias Medianas Desvios | Amplitudes
posteriores | posteriores | posteriores | posteriores
parametro média média medla.dos med!a das VP
desvios amplitudes
b[1] -1,073 -1,087 0,370 3,336 -2,900
b[2] 0,131 -0,026 0,622 4,426 0,211
b[3] -1,427 -1,480 0,472 3,130 -3,023
b[4] -0,722 -0,799 0,419 3,118 -1,723
b[5] -0,432 -0,581 0,552 4,326 -0,783
b[6] -0,674 -0,783 0,460 3,456 -1,465
b[7] -0,639 -0,713 0,547 3,748 -1,168
b[8] -0,965 -1,062 0,465 3,406 -2,075
b[9] -0,661 -0,708 0,340 3,099 -1,944
b[10] -0,928 -0,964 0,343 3,160 -2,706
b[11] -1,214 -1,267 0,350 2,959 -3,469
b[12] -0,843 -0,925 0,402 3,472 -2,097
b[13] -1,259 -1,340 0,460 3,210 -2,737
b[14] -0,684 -0,791 0,463 3,781 -1,477
b[15] -0,950 -1,035 0,572 3,742 -1,661

Verificamos na Tabela A.23 que 14 estimativas dogipetros de dificuldade foram
subestimadas e 1 foi sobrestimada. A maior diferedg valor verdadeiro foi para a
estimativa de b[3] = -1,427, o maior VP foi de HJ[E -3,469. O maior desvio padrao e
amplitude foram de b[1], cujos valores sédo 0,622426, respectivamente. Varios parametros
b[4],
b[6], b[8], b[9], b[10], b[11], b[12], b[13] e b[15Dos parametros citados aqui, apenas b[1],

b[3] e b[15] s&o valores extremos. Com isso podgmeoseber que o ajuste ndo foi bom nesse

apresentaram propor¢cao de cobertura dos ICr 95%c0abda 95%, como b[1], b[3],

caso e também gerou VP’s elevados.



Tabela A. 24 — Ajuste utilizando modelo assimétricpara b, emDados 3
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Médias Medianas Desvios | Amplitudes
posteriores | posteriores | posteriores | posteriores
parametro média média medla.dos med!a das VP
desvios amplitudes
b[1] 0,878 0,893 1,201 7,996 0,731
b[2] 0,344 0,309 1,210 7,270 0,284
b[3] -2,167 -2,209 1,006 6,586 -2,154
b[4] -0,491 -0,522 1,131 6,999 -0,434
b[5] 0,256 0,239 1,271 7,613 0,201
b[6] 0,276 0,286 1,271 7,749 0,217
b[7] -1,084 -1,133 1,133 7,263 -0,957
b[8] -0,496 -0,514 1,164 7,148 -0,426
b[9] 1,027 1,017 1,256 8,110 0,818
b[10] 0,520 0,502 1,173 7,765 0,443
b[11] -0,281 -0,269 1,119 7,141 -0,251
b[12] 0,248 0,252 1,236 7,781 0,201
b[13] -1,412 -1,435 1,058 6,603 -1,335
b[14] 0,213 0,187 1,248 7,498 0,171
b[15] -1,561 -1,594 1,081 6,799 -1,444

Analisando a Tabela A.24 verificamos que 7 estwvaatdeb; foram subestimadas e 8
sobrestimadas. A maior diferenca do valor verdaddai para b[3] = -2,167, assim como o
maior VP = - 2,154; o maior desvio padréao foi dé]lg b[6] = 1,271 e maior amplitude
encontramos em b[9] = 8,11. Apenas b[3] apreseptoporcdo de cobertura dos ICr 95%
insatisfatoria, sendo esse parametro um valor rxtide sua distribuicao.

As estimativas foram melhores utilizando o ajus$simétrico. Porém, os desvios

padrédo e amplitudes sdo elevados.

» Analisando as estimativas dos parametrog

Tabela A. 25 — Ajuste utilizando modelo simétrico ara ¢;em Dados 3

Médias Medianas Desvios | Amplitudes
posteriores | posteriores | posteriores | posteriores
parametro média média medla.dos med!a das VP
desvios amplitudes
c[1] 0,098 0,077 0,142 0,773 0,690
c[2] 0,114 0,109 0,128 0,578 0,891
c[3] -0,031 -0,028 0,061 0,341 -0,508
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cl4] 0,036 0,032 0,113 0,559 0,319
c[5] -0,037 -0,052 0,142 0,648 -0,261
c[6] -0,034 -0,048 0,143 0,671 -0,238
c[7] -0,004 0,001 0,076 0,396 -0,053
c[8] -0,024 -0,029 0,134 0,637 -0,179
c[o] 0,049 0,027 0,144 0,761 0,340

c[10] 0,043 0,024 0,138 0,730 0,312
c[11] -0,005 -0,020 0,133 0,677 -0,038
c[12] -0,040 -0,056 0,141 0,696 -0,284
c[13] -0,043 -0,042 0,091 0,462 -0,473
c[14] -0,031 -0,045 0,143 0,679 20,217
c[15] -0,010 -0,005 0,074 0,380 -0,135

A Tabela A.25 nos mostra que 10 estimativas cddoram subestimadas e 5

sobrestimadas. A maior diferenca do valor verdadier encontrada em c[2] = 0,114, que

também apresentou maior VP de 0,891; o maior dgsadrdo foi c[9] = 0,144 e maior

amplitude c[1] = 0,773. Todas as estimativas tivepgopor¢cao de cobertura dos ICr 95% de

100%. Dos parametros comentados aqui, c[1] e é@stremos.

Tabela A. 26 — Ajuste utilizando modelo assimétricpara ¢, emDados 3

Médias Medianas Desvios | Amplitudes
posteriores | posteriores | posteriores | posteriores
parametro média média medla.dos med!a das VP
desvios amplitudes
c[1] 0,055 0,035 0,123 0,725 0,447
c[2] 0,093 0,075 0,135 0,600 0,689
c[3] -0,006 0,000 0,069 0,376 -0,087
c[4] 0,016 0,003 0,117 0,575 0,137
c[5] -0,063 -0,087 0,141 0,666 -0,447
c[6] -0,070 -0,093 0,137 0,694 -0,511
c[7] 0,023 0,033 0,086 0,418 0,267
c[8] -0,081 -0,098 0,124 0,624 -0,653
c[9] 0,009 -0,011 0,125 0,740 0,072
c[10] 0,005 -0,016 0,123 0,723 0,041
c[11] -0,038 -0,057 0,124 0,675 -0,306
c[12] -0,082 -0,103 0,130 0,697 -0,631
c[13] -0,022 -0,017 0,095 0,478 -0,232
c[14] -0,076 -0,097 0,132 0,687 -0,576
c[15] 0,028 0,040 0,083 0,418 0,337




65

Na Tabela A.26 temos que 8 estimativasderam subestimadas e 7 sobrestimadas.
A maior diferenca ocorre em c[2] = 0,093, que tamlagresentou maior VP (0,689); o maior
desvio padréo foi c[5] = 0,141 e maior amplitud®]ct 0,74. Ndo encontramos problemas
com a propor¢cao de cobertura dos ICr 95% para merdas parametros, tivemos 100% de
cobertura. Dos parametros comentados aqui, c[f]es&o extremos.

Podemos considerar que as estimativas foram b@adai® ajustes. As diferengas em
relacdo aos verdadeiros valores dos parametrosv@'gsforam menores em 8 estimativas

utilizando o ajuste assimétrico.

Tabela A. 27 — Estimativas d&; pelo modelo assimétrico pardados 3

Médias Medianas Desvios | Amplitudes
posteriores | posteriores | posteriores | posteriores
parametro média média medla.dos med!a das VP
desvios amplitudes
M1] -0,671 -0,814 0,464 6,988 -1,446
2] 0,347 -0,148 1,468 17,185 0,236
3] 1,647 0,950 2,275 23,226 0,724
4] 0,272 -0,176 1,345 15,464 0,202
5] 0,068 -0,361 1,265 15,199 0,054
A[6] -0,159 -0,524 1,061 13,499 -0,150
MT7] 1,591 0,837 2,373 23,961 0,670
78] 0,060 -0,347 1,215 13,416 0,049
9] -0,563 -0,753 0,603 7,404 -0,934
A[10] -0,511 -0,699 0,592 7,760 -0,863
A[11] -0,267 -0,552 0,875 10,367 -0,305
A12] -0,287 -0,590 0,884 9,802 -0,325
AM13] 0,999 0,388 1,892 19,538 0,528
A14] -0,116 -0,468 1,018 12,600 -0,114
A[15] 1,654 0,870 2,432 23,009 0,680

Ao analisarmos a Tabela A.27, verificamos que Tmedgivas dos parametros de
assimetria foram subestimadas e 8 sobrestimadasaiér diferenca do valor verdadeiro foi
parai[15] = 1,654, que também obteve o maior desviogma{,432); o maior VP fadi[1] =
-1,446 e a maior amplituddg7]. Em relacéo a proporcdo de cobertura dos 8% ,%9apenas
M1] apresentou desempenho inferior a 95%, teve 88%obertura. Destacamos qu#] €
um valor extremo.

Nesse caso, a funcédo de ligacdo utilizada para gesralados € simétrica, entdo, o

valor verdadeiro d& = 1. Notemos que as amplitudes e os desvios paddielevados.



66

Tabela A. 28 — Resumo das estimativas das habilidesl @) dos 500 individuos utilizando modelo simétrico

para Dados 3

Média Mediana Desvio Amplitude

posterior posterior posterior posterior

A .- - média dos média das
parametro média média . .

desvios amplitudes

VM -0,720 -0,720 0,044 0,313

EQM 1,236 1,233 0,083 0,590

Tabela A. 29 — Resumo das estimativas das habilidesl ¢) dos 500 individuos utilizando modelo

assimétrico paraDados 3

Média Mediana Desvio Amplitude

posterior posterior posterior posterior

A o . média dos média das
parametro média média . .

desvios amplitudes

VM -0,730 -0,730 0,044 0,315

EQM 1,266 1,265 0,084 0,616

Analisando as Tabelas A.28 e A.29, verificamos tqméo 0 ajuste simétrico quanto o

assimétrico produziram um viés negativo. O ajuste pnodelosimétrico produziu menor

EQM e viés.

A tabela A.30 mostra que o ajuste assimétrico fahr, pois produziu DIC menor.

Tabela A. 30 — DIC’s e pD’s paraDados 3

Ajuste simétrico Ajuste assimeétrico
DIC pD DIC pD

8326 8259 8223 331,0 300,6 317,5 | 7908 7839 7848 |-78,28 -59,08 -102,8
8231 8265 8134 321,3 336,9 326,9 | 7369 7716 7899 |-414,3 -131,9 -179,3
8105 8308 8194 340,6 326,1 313,8 | 7899 7783 7669 |-179,3 -111,8 -207,9
8196 8275 8224 327,9 330,2 329,9 | 7912 7783 7721 | -63,46 -176,7 -234,9
8152 8169 8288 339,6 322,5 327,1 | 7749 7816 7835 | -227,6 -135,8 -72,17
8282 8267 8326 344,9 335,7 321,4 | 7789 8008 7794 |-132,5 -67,82 -103,7
8205 8312 348,1 304,8 7794 7842 -190,8 -113,6

Média = 8237,05 Média = 327,34 Média = 7798,65 Média = -149,1855

DP =64,719 DP =12,259 DP =128,493 DP = 83,4202




DADOS 4 (habilidade simétrica e CCl assimétrica)

» Analisando as estimativas dos parametros

Tabela A. 31 — Ajuste utilizando modelo simétrico @ara a; em Dados 4
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Médias Medianas Desvios | Amplitudes
posteriores | posteriores | posteriores | posteriores
parametro média média medla.dos med!a das VP
desvios amplitudes
a[l] 0,201 0,168 0,383 2,795 0,525
al2] 0,286 0,236 0,321 2,291 0,891
a[3] -0,583 -0,623 0,377 2,602 -1,546
al4] -0,046 -0,091 0,353 2,540 -0,130
a[b] 0,147 0,089 0,308 2,356 0,477
a[6] -0,225 -0,246 0,235 2,180 -0,957
a[7] -0,123 -0,174 0,343 2,453 -0,359
a[8] -0,133 -0,184 0,372 2,558 -0,358
a[9] -0,223 -0,237 0,310 2,136 -0,719
a[10] 0,000 -0,041 0,340 2,626 0,000
a[l1] -0,279 -0,329 0,372 2,776 -0,750
a[12] -0,193 -0,232 0,272 2,350 -0,710
a[13] -0,467 -0,510 0,383 2,665 -1,219
a[14] -0,039 -0,069 0,256 2,247 -0,152
a[15] -0,384 -0,429 0,380 2,522 -1,011

Na Tabela A.31 notamos que 11 estimativas de digtaicao foram subestimadas e 3
sobrestimadas. A maior diferenca do valor verdadfr para a[3] = -0,583, que também
apresentou maior VP (-1,546); o maior desvio padrdamplitude ocorrem em a[l], tais
valores sdo 0,383 e 2,795, respectivamente. SonadBjee a[6] tiveram propor¢ao de
cobertura dos ICr 95% inferior a 95%. Destacamwbéan, que os parametros a[l] e a[3] sdo

valores extremos.

Tabela A. 32 — Ajuste utilizando modelo assimétricpara a, emDados 4

Médias Medianas Desvios | Amplitudes
posteriores | posteriores | posteriores | posteriores
parametro média média medla.dos med!a das VP
desvios amplitudes
afl] 0,024 -0,013 0,404 2,785 0,059
al2] 0,288 0,227 0,361 2,503 0,798
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a[3] -0,625 -0,668 0,400 2,778 -1,562

a[4] 0,023 -0,020 0,378 2,670 0,061
a[5] 0,203 0,140 0,368 2,612 0,552
a[6] -0,013 -0,063 0,365 2,666 -0,036
a[7] -0,143 -0,199 0,387 2,693 -0,370
a[8] -0,080 -0,127 0,384 2,761 -0,208
a[9] 0,239 0,197 0,495 3,350 0,483

a[10] 0,088 0,045 0,398 2,833 0,221
a[11] -0,138 -0,180 0,400 2,766 -0,345
a[12] 0,102 0,052 0,374 2,665 0,273
a[13] -0,440 -0,484 0,417 2,792 -1,055
a[14] 0,122 0,074 0,361 2,533 0,338
a[15] -0,358 -0,406 0,372 2,533 -0,962

A Tabela A.32 nos mostra que 7 estimativas gleforam subestimadas e 8
sobrestimadas. A maior diferenca do valor verdadetorre em a[3] = -0,625, que também
apresentou maior VP (-1,562); o maior desvio padramplitude foram em a[9], como 0,495
e 3,35, respectivamente. Quanto a propor¢cao dertaobelos ICr 95%, somente a[3] teve
desempenho inferior a 95%. Destacamos que o par@aj8] é um valor extremo.

Podemos considerar que as estimativas foram boaslois ajustes, mas o ajuste
assimétrico foi um pouco superior, apresentanderaliicas e VP’s inferiores para a maioria

das estimativas.

» Analisando as estimativas dos parametrads;

Tabela A. 33 — Ajuste utilizando modelo simétrico @ra b,em Dados 4

Médias Medianas Desvios | Amplitudes
posteriores | posteriores | posteriores | posteriores
parametro média média medla.dos med!a das VP
desvios amplitudes
b[1] 0,791 0,770 0,280 2,208 2,825
b[2] 1,126 1,031 0,569 3,754 1,979
b[3] -1,122 -1,174 0,490 3,358 -2,290
b[4] 0,517 0,458 0,454 3,167 1,139
b[5] 0,448 0,332 0,566 3,917 0,792
b[6] -1,690 -1,751 0,361 3,444 -4,681
b[7] -0,460 -0,538 0,542 3,712 -0,849
b[8] 0,078 0,021 0,477 3,296 0,164
b[9] -2,264 -2,264 0,394 3,277 -5,746
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b[10] -0,334 -0,375 0,343 2,688 -0,974
b[11] -0,618 -0,664 0,359 2,631 1,721
b[12] -0,713 -0,793 0,391 3,159 1,824
b[13] -0,031 -0,087 0,566 3,744 -0,055
b[14] -1,338 -1,408 0,375 3,291 -3,568
b[15] -0,366 -0,427 0,616 3,974 -0,594

Através da Tabela A.33 verificamos que 10 estinaatidos parametros de dificuldade

foram subestimadas e 5 sobrestimadas. A maiorediferdo valor verdadeiro foi para b[9] =

-2,264, assim como o maior VP = -5,746; outros mpatéos também apresentaram VP muito

alto, tais como b[6] e b[14]. O maior desvio padeaamplitude média ocorrem em b[15],

cujos valores sao 0,616 e 3,974, respectivamerdeod/parametros apresentaram problemas
em relacdo a proporcao de cobertura dos ICr 95%pdo[1], b[2], b[3], b[4], b[8], b[9],
b[10], b[11], b[12], b[13] e b[14]. Dos parametrttados aqui, apenas b[1], b[3] e b[15] s&o
valores extremos de sua verdadeira distribuicaatu@o, podemos perceber que o ajuste ndo

foi bom, pois muitas estimativas apresentaram proas, com VP’s elevados.

Tabela A. 34 — Ajuste utilizando modelo assimétricpara b, emDados 4

Médias Medianas Desvios | Amplitudes
posteriores | posteriores | posteriores | posteriores
parametro média média medla.dos med!a das VP
desvios amplitudes
b[1] 0,692 0,693 0,901 5,581 0,768
b[2] 0,462 0,408 1,121 6,893 0,412
b[3] -2,048 -2,101 0,997 6,270 -2,054
b[4] -0,200 -0,244 1,009 6,202 -0,198
b[5] 0,394 0,354 1,168 7,142 0,337
b[6] 0,117 0,117 1,255 8,050 0,093
b[7] -1,082 -1,114 1,094 6,548 -0,989
b[8] -0,298 -0,332 1,073 6,774 -0,278
b[9] 0,584 0,582 1,289 9,126 0,453
b[10] 0,274 0,279 1,000 6,511 0,274
b[11] -0,423 -0,416 0,948 6,136 -0,446
b[12] 0,046 0,062 1,144 7,066 0,040
b[13] -1,007 -1,046 1,036 6,702 -0,972
b[14] 0,107 0,121 1,207 7,597 0,089
b[15] -1,576 -1,631 1,038 6,663 -1,518
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Analisando a Tabela A.34 percebemos que 7 estiasated; foram subestimadas e 8
sobrestimadas. A maior diferenca do valor verdadesorre em b[3] = -2,048, assim como o
maior VP = - 2,054; o maior desvio padrdo e amgéitioram de b[9], cujos valores séo 1,289
e 9,126, respectivamente; apenas b[3] teve 70%ajergédo de cobertura para os ICr 95%.
Destacamos que b[3] é um valor extremo.

As estimativas db; ndo foram boas nos dois ajustes. Porém, foramamesmo ajuste

assimétrico, mas produziram desvios padréo e amdpbtelevadas.

» Analisando as estimativas dos parametrog

Tabela A. 35 — Ajuste utilizando modelo simétrico ara ¢,em Dados 4

Médias Medianas Desvios | Amplitudes
posteriores | posteriores | posteriores | posteriores
parametro média média medla.dos med!a das VP
desvios amplitudes
c[1] -0,008 -0,015 0,072 0,411 -0,111
c[2] 0,025 0,028 0,072 0,362 0,347
c[3] -0,043 -0,041 0,055 0,312 -0,782
c[4] -0,031 -0,029 0,065 0,355 -0,477
c[5] -0,073 -0,072 0,102 0,488 -0,716
c[6] -0,045 -0,068 0,149 0,774 -0,302
c[7] -0,028 -0,023 0,068 0,350 -0,412
c[8] -0,070 -0,063 0,088 0,458 -0,795
c[9] 0,048 0,028 0,142 0,805 0,338
c[10] 0,036 0,027 0,119 0,613 0,303
c[11] -0,011 -0,013 0,109 0,560 -0,101
c[12] -0,047 -0,061 0,135 0,669 -0,348
c[13] -0,085 -0,080 0,056 0,315 -1,518
c[14] -0,043 -0,063 0,144 0,718 -0,299
c[15] -0,035 -0,029 0,056 0,312 -0,625

Pela Tabela A.35 verificamos que 12 estimativascdéram subestimadas e 3
sobrestimadas. A maior diferenca ocorre na estwmatie c[13] = -0,085, que também
apresentou maior VP de -1,518; o maior desvio maftiéc[6] = 0,149 e maior amplitude foi
c[9] = 0,805. Somente c[13] teve desempenho infexi®5% para a proporcdo de cobertura

dos ICr 95%. Dos parametros comentados aqui, apfBlas um valor extremo.
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Médias Medianas Desvios | Amplitudes
posteriores | posteriores | posteriores | posteriores
parametro média média medla.dos med!a das VP
desvios amplitudes
c[1] 0,002 -0,005 0,080 0,448 0,025
c[2] 0,047 0,055 0,081 0,390 0,580
c[3] -0,014 -0,007 0,061 0,339 -0,230
c[4] -0,026 -0,021 0,067 0,355 -0,388
c[5] -0,053 -0,050 0,112 0,495 -0,473
c[6] -0,088 -0,109 0,127 0,755 -0,693
c[7] 0,011 0,022 0,080 0,392 0,137
c[8] -0,080 -0,078 0,095 0,467 -0,842
c[9] 0,005 -0,016 0,123 0,748 0,041
c[10] 0,000 -0,017 0,114 0,611 0,000
c[11] -0,052 -0,065 0,107 0,560 -0,486
c[12] -0,086 -0,106 0,125 0,654 -0,688
c[13] -0,044 -0,035 0,060 0,345 -0,733
c[14] -0,085 -0,106 0,128 0,713 -0,664
c[15] -0,038 -0,032 0,057 0,312 -0,667

A Tabela A.36 nos mostra que 10 estimativas doanpetros de probabilidade de
acerto ao acaso foram subestimadas e 5 sobrestinfadaaior diferenca do valor verdadeiro
foi para c[6] = -0,088, que também apresentou nmaiglitude (0,755); o maior VP foi c[8] =
-0,842; o maior desvio padréao foi c[14] = 0,128praporgao de cobertura dos ICr 95% nesse
caso foi de 100% para todas as estimativas. Tododnetros comentados sdo valores
extremos da distribuicao.

As diferencas e VP’s foram menores em 8 estimatoas; utilizando o ajuste

assimétrico. Podemos considerar que as estimdiikea® razoaveis.

Tabela A. 37 — Estimativas d&,; pelo modelo assimétrico pardados 4

Médias Medianas Desvios | Amplitudes
posteriores | posteriores | posteriores | posteriores
parametro média média medla.dos med!a das VP
desvios amplitudes
M1] -0,242 -0,693 1,419 15,062 -0,171
M2] 0,850 0,137 2,236 22,565 0,380
3] 2,128 1,439 2,322 23,326 0,916
4] 0,924 0,291 2,038 19,329 0,453
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5] 0,482 -0,182 1,981 20,178 0,243
6] 0,112 -0,055 0,512 6,885 0,219
A[7] 1,729 0,082 2,337 24,150 0,740
A[8] 0,646 0,046 1,838 19,931 0,351
9] 0,010 -0,046 0,197 3,749 0,051
A[10] 0,192 0,111 0,933 10,587 0,206
M11] 0,487 0,135 1,089 11,859 0,447
M12] 0,241 -0,083 0,967 11,128 0,249
M13] 1,519 0,747 2,603 24,614 0,584

A[14] 0,154 -0,073 0,679 7,621 0,227
A[15] 1,929 1,204 2,392 22,525 0,806

Percebemos na Tabela A.37 que 1 estimativa dosnptn@s de assimetria foi

subestimada e 14 foram sobrestimadas; a maioedifardo valor verdadeiro foi paxg8] =

2,128, que também obteve maior VP (0,916). O mdéswvio padrao e amplitude foram de

M13]. Em relagd@o a propor¢édo de cobertura dos B%,%penai[3] teve menos de 95% de

cobertura. Lembramos qugl3] € um valor extremo e, nesse caso, 0 model@imoe com

assimetria na CCI. As estimativas produziram desparrao e amplitudes elevadas.

Tabela A. 38 — Resumo das estimativas das habilidesl @) dos 500 individuos utilizando modelo simétrico

para Dados 4

Média Mediana Desvio Amplitude
posterior posterior posterior posterior
A - - média dos média das
parametro média média . .
desvios amplitudes
VM -0,020 -0,020 0,044 0,310
EQM 0,707 0,706 0,046 0,337

Tabela A. 39 — Resumo das estimativas das habilidesl ¢) dos 500 individuos utilizando modelo
assimétrico paraDados 4

Média Mediana Desvio Amplitude

posterior posterior posterior posterior

A o . média dos média das
parametro média média . .

desvios amplitudes

VM -0,022 -0,023 0,045 0,313

EQM 0,724 0,722 0,048 0,343
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Analisando as Tabelas A.38 e A.39 verificamos @uot 0 ajuste simétrico quanto o
assimétrico produziram um viés negativo. O ajuste pnodelosimétrico produziu menor
EQM e viés.

A Tabela A.40 indica que o melhor modelo a serzaiilo é o ajuste assimétrico, com
DIC médio igual a 7894,95.

Tabela A. 40 — DIC’s e pD’s paraDados 4

Ajuste simétrico Ajuste assimeétrico

DIC pD DIC pD

8050 8246 8246 375,1 372,0 364,1 | 7760 7945 7836 94,44 -12,73 31,8%
8211 8229 8339 364,1 355,0 368,2 | 7817 7899 7864 42,05 49,82 77,45
8218 8318 8251 362,8 367,8 356,5 | 7922 7921 7915 80,02 120,9 92,58
8193 8194 8243 367,0 366,6 359,0 | 7848 7868 7868 47,61 63,24 16,31
8126 8189 8183 363,6 376,9 361,0 | 7907 7896 7911 56,7 -35,56 64,69
8181 8158 8176 360,5 366,4 370,4 | 7891 8073 7981 |-35,34 36,71 75,92

8202 8314 366,1 373,3 7903 7874 16,75 111,3
Média = 8213,35 Média = 365,82 Média = 7894,95 Média = 49,7355
DP = 66,419 DP = 5,8846 DP = 63,553 DP = 43,942

DADOS 5 - habilidade N(0,1,-3) e CCIl assimétrica

» Analisando as estimativas dos parametrog

Tabela A. 41 — Ajuste utilizando modelo simétrico ara a; em Dados 5

Médias Medianas Desvios | Amplitudes
posteriores | posteriores | posteriores | posteriores
parametro média média medla.dos med!a das VP
desvios amplitudes
a[l] -0,561 -0,605 0,406 2,874 -1,382
al2] 0,087 0,027 0,351 2,330 0,248
a[3] -1,320 -1,385 0,349 2,296 -3,782
al4] -0,577 -0,631 0,360 2,476 -1,603
a[5] -0,043 -0,116 0,345 2,405 -0,125
a[6] -0,413 -0,444 0,253 2,209 -1,632
a[7] -0,491 -0,549 0,352 2,342 -1,395
a[8] -0,755 -0,826 0,362 2,536 -2,086
al9] -0,430 -0,459 0,308 2,010 -1,396
a[10] -0,576 -0,631 0,368 2,875 -1,565
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a[11] -0,952 -1,014 0,378 2,751 -2,519
a[12] -0,438 -0,487 0,313 2,563 -1,399
a[13] -1,113 -1,186 0,337 2,213 -3,303

a[14] -0,461 -0,497 0,248 2,283 -1,859
a[15] -0,884 -0,950 0,338 2,188 -2,615

Através da Tabela A.41 podemos notar que 14 estiasatlea; foram subestimadas e

1 foi sobrestimada. Encontramos a maior diferermgaador verdadeiro em a[3] = -1,32, que
também apresentou maior VP (-3,782), a[13] tambBtave VP elevado (-3,303); a[1] teve 0

maior desvio padrdo (0,406) e maior amplitude @,8Wuitos parametros apresentaram

problemas em relacdo a propor¢cédo de cobertura@o85%. Sao eles: a[l], a[3], a[4], a[6],

a[8], a[9], a[10], a[11], a[12], a[13], a[14] e &[1 Destacamos que, de todos esses parametros

comentados, apenas a[l], a[3] e a[11] séo valoteereos da distribuicdo dg. Podemos

perceber que as estimativas nao foram muito baasggae ajuste, com VP’s elevados.

Tabela A. 42 — Ajuste utilizando modelo assimétricpara a; em Dados 5

Médias Medianas Desvios | Amplitudes
posteriores | posteriores | posteriores | posteriores
parametro média média medla.dos med!a das VP
desvios amplitudes
a[l] -0,620 -0,670 0,436 2,971 -1,422
al2] 0,223 0,153 0,442 2,690 0,505
a[3] -1,150 -1,216 0,443 2,672 -2,596
al4] -0,502 -0,566 0,443 2,746 -1,133
a[5] 0,042 -0,060 0,429 2,672 0,098
a[6] -0,109 -0,162 0,377 2,721 -0,289
a[7] -0,387 -0,459 0,443 2,710 -0,874
a[8] -0,657 -0,749 0,449 2,749 -1,463
al9] -0,148 -0,204 0,479 2,998 -0,309
a[10] -0,420 -0,474 0,414 3,052 -1,014
a[l1] -0,887 -0,947 0,401 2,864 -2,212
a[12] -0,420 -0,478 0,350 2,679 -1,200
a[13] -0,943 -1,019 0,431 2,616 -2,188
a[14] -0,269 -0,324 0,327 2,408 -0,823
a[15] -0,588 -0,650 0,461 2,723 -1,275

Constatamos na Tabela A.42 que 13 estimativaspddadmetros de discriminacao

foram subestimadas e 2 sobrestimadas. A maiotediferdo valor verdadeiro foi para a[3] = -

1,15, que também apresentou maior VP (-2,596); iordasvio padrao foi de a[9] = 0,479 e
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a maior amplitude foi encontrada em a[10] = 3,E58.termos de proporc¢éo de cobertura dos
ICr 95%, essa proporcao nédo foi satisfatoria pgrh a[3], a[10], a[11], a[12], a[13] e a[14].
Desses, a[1], a[3] e a[11] s&o valores extremos.

Percebemos que para alguns parametros as estimmafigaforam muito boas. Porém, o

ajuste assimétrico produziu resultados melhoreqjeste simétrico.

» Analisando as estimativas dos parametrads;

Tabela A. 43 — Ajuste utilizando modelo simétrico ara b,emDados 5

Médias Medianas Desvios | Amplitudes
posteriores | posteriores | posteriores | posteriores
parametro média média medla.dos med!a das VP
desvios amplitudes
b[1] 2,341 2,267 0,419 3,124 5,587
b[2] 1,604 1,475 0,704 4,727 2,278
b[3] -0,419 -0,541 0,726 4,610 -0,577
b[4] 1,427 1,315 0,672 4,559 2,124
b[5] 0,998 0,827 0,751 4,952 1,329
b[6] -1,151 -1,229 0,386 4,118 -2,982
b[7] 0,183 0,058 0,719 4,863 0,255
b[8] 0,945 0,796 0,732 4,769 1,291
b[9] -1,700 -1,709 0,348 3,189 -4,885
b[10] 0,734 0,623 0,477 3,774 1,539
b[11] 0,610 0,478 0,560 3,872 1,089
b[12] -0,072 -0,195 0,495 4,033 -0,145
b[13] 0,454 0,322 0,780 5114 0,582
b[14] -0,775 -0,882 0,450 4,445 -1,722
b[15] 0,057 -0,069 0,754 5,025 0,076

Analisando a Tabela A.43, verificamos que 5 edtiraa deb; foram subestimadas e
10 sobrestimadas. A maior diferenca do valor veztadcorre em b[1] = 2,341, assim como
o maior VP (5,587); o parametro b[9] também apreseiVP elevado (-4,885). O maior
desvio padrédo e amplitude foram de b[13], cujosresl sdo 0,78 e 5,114, respectivamente.
Vérios parametros apresentaram proporcédo de cobeatts ICr 95% inferior a 95%, como:
b[1], b[2], b[4], b[5], b[6], b[8], b[9], b[10] e [11]. Dos parametros comentados aqui, apenas

b[1] € um valor extremo, indicando que o ajustsaemso nao foi bom.
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Médias Medianas Desvios | Amplitudes
posteriores | posteriores | posteriores | posteriores
parametro média média medla.dos med!a das VP
desvios amplitudes
b[1] 1,714 1,652 1,027 6,795 1,669
b[2] 0,831 0,790 1,115 7,424 0,745
b[3] -1,395 -1,421 1,112 7,282 -1,254
b[4] 0,524 0,467 1,097 7,157 0,478
b[5] 0,646 0,615 1,183 7,512 0,546
b[6] 0,208 0,201 1,253 7,626 0,166
b[7] -0,611 -0,643 1,102 7,214 -0,554
b[8] 0,479 0,452 1,159 7,560 0,413
b[9] 1,067 1,086 1,393 9,188 0,766
b[10] 1,158 1,126 1,143 7,124 1,013
b[11] 0,529 0,466 1,143 7,039 0,463
b[12] 0,529 0,473 1,232 7,495 0,429
b[13] -0,429 -0,460 1,125 7,477 -0,381
b[14] 0,282 0,258 1,273 7,930 0,222
b[15] -0,965 -1,001 1,087 7,214 -0,888

Analisando a Tabela A.44, verificamos que 4 esiwaat dos parametros de
dificuldade foram subestimadas e 11 sobrestimadasior diferenca do valor verdadeiro foi
em b[1] = 1,714, assim como o maior VP (1,669);] ldPresentou o maior desvio padrao
(1,393) e maior amplitude (9,188). Em relacdo d@rgdo de cobertura dos ICr 95%, apenas
b[1] apresentou desempenho insatisfatorio. Destasaume b[1] € um valor extremo.

As estimativas foram melhores utilizando o ajustsimaétrico, mas gerou desvios

padrédo e amplitudes elevadas.

» Analisando as estimativas dos parametrog

Tabela A. 45 — Ajuste utilizando modelo simétrico ara ¢;emDados 5

Médias Medianas Desvios | Amplitudes
posteriores | posteriores | posteriores | posteriores
parametro média média medla.dos med!a das VP
desvios amplitudes
c[1] -0,004 -0,009 0,071 0,385 -0,056
c[2] 0,015 0,021 0,066 0,324 0,227
c[3] -0,055 -0,049 0,056 0,283 -0,982
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cl4] -0,051 -0,047 0,059 0,303 -0,864
c[5] -0,074 -0,068 0,097 0,448 -0,763
c[6] -0,054 -0,075 0,144 0,756 -0,375
cl7] -0,042 -0,037 0,062 0,311 -0,677
c[8] -0,088 -0,081 0,088 0,410 ~1,000
c[o] 0,042 0,021 0,140 0,793 0,300
c[10] 0,039 0,029 0,125 0,609 0,312
c[11] -0,020 -0,024 0,109 0,514 -0,183
c[12] -0,054 -0,068 0,133 0,628 -0,406
cl13] -0,092 -0,085 0,059 0,296 -1,559
c[14] -0,047 -0,070 0,146 0,729 -0,322
c[15] -0,059 -0,053 0,053 0,272 1,113

Percebemos, através da Tabela A.45, que 12 estanatec; foram subestimadas e 3

sobrestimadas. A maior diferenga do valor verdadsiorre em c[13] = -0,092, que também

apresentou maior VP (-1,559); o maior desvio pafivéde c[14] = 0,146 e maior amplitude

c[9] = 0,793; c[8] obteve desempenho inferior a $%orelacdo a proporcédo de cobertura dos

ICr 95%. Destacamos que apenas o parametro c[d|\éalor extremo.

Tabela A. 46 — Ajuste utilizando modelo simétrico ara ¢;emDados 5

Médias Medianas Desvios | Amplitudes
posteriores | posteriores | posteriores | posteriores
parametro média média medla.dos med!a das VP
desvios amplitudes
c[1] 0,022 0,020 0,082 0,416 0,268
c[2] 0,063 0,079 0,071 0,352 0,887
c[3] -0,011 0,001 0,053 0,294 -0,208
c[4] -0,004 0,009 0,062 0,319 -0,065
c[5] -0,025 0,002 0,113 0,472 -0,221
c[6] -0,084 -0,106 0,131 0,736 -0,641
c[7] 0,019 0,036 0,063 0,332 0,302
c[8] -0,032 -0,006 0,099 0,450 -0,323
c[9] 0,006 -0,014 0,123 0,741 0,049
c[10] 0,024 0,007 0,126 0,611 0,190
c[11] -0,023 -0,033 0,119 0,552 -0,193
c[12] -0,069 -0,093 0,138 0,672 -0,500
c[13] -0,038 -0,024 0,054 0,315 -0,704
c[14] -0,080 -0,104 0,134 0,729 -0,597
c[15] -0,013 -0,002 0,047 0,284 -0,277




78

Ao analisarmos a Tabela A.46, notamos que 10 estiasadec; foram subestimadas e
5 sobrestimadas. Encontramos a maior diferencaattor verdadeiro em c[6] = -0,084 e o
maior VP em c[2] = 0,887; o0 maior desvio padraopaia c[12] = 0,138 e maior amplitude
em c[9] = 0,741. Nenhum dos parametros apresentprablemas quanto a proporcao de
cobertura dos ICr 95%. Destacamos que, dos pamdroigados aqui, apenas c[9] ndo é um

valor extremo e que as estimativas utilizando egsse foram boas.

Tabela A. 47 — Estimativas d&,; pelo modelo assimétrico pardados 5

Médias Medianas Desvios | Amplitudes
posteriores | posteriores | posteriores | posteriores
parametro média média medla.dos med!a das VP
desvios amplitudes
M1] 0,460 -0,154 1,982 18,774 0,232
M2] 1,907 0,965 3,061 28,649 0,623
3] 3,528 2,532 3,418 30,332 1,032
4] 2,282 1,355 3,129 29,232 0,729
A[5] 1,442 0,478 2,884 27,246 0,500
A[6] 0,293 0,053 0,718 9,227 0,408
N7] 3,241 2,237 3,384 31,161 0,958
78] 1,913 0,957 2,995 28,369 0,639
9] 0,059 -0,029 0,293 4,589 0,201
A[10] 0,461 0,055 1,226 13,733 0,376
A[11] 0,936 0,418 1,609 17,536 0,582
A12] 0,456 0,065 1,188 14,603 0,384
AM13] 2,875 1,837 3,620 32,464 0,794
A14] 0,373 0,053 0,953 12,031 0,391
A15] 3,509 2,503 3,547 30,081 0,989

Verificamos na Tabela A.47 que todas as estimatilgss parametros de assimetria
foram sobrestimados e que a maior diferenca da valaladeiro foi para[3] = 3,528, que
também obteve o maior VP (1,03). O maior desviagad3,62) e maior amplitude (32,46)
foram deA[13]. Quanto & propor¢do de cobertura dos ICr 86%ente\[3] teve propor¢céo
inferior a 95%. Podemos notar que as diferencasf@levadas para alguns parametros, mas

os VP’s foram baixos. As amplitudes elevadas se dgwntos discrepantes nas estimativas.
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Tabela A. 48 — Resumo das estimativas das habilidesl @) dos 500 individuos utilizando modelo simétrico

para Dados 5

Média Mediana Desvio Amplitude

posterior posterior posterior posterior

A .- - média dos média das
parametro média média . .

desvios amplitudes

VM 0,717 0,717 0,045 0,317

EQM 1,474 1,471 0,093 0,647

Tabela A. 49 — Resumo das estimativas das habilidesl ¢) dos 500 individuos utilizando modelo

assimétrico paraDados 5

Média Mediana Desvio Amplitude

posterior posterior posterior posterior

A - - média dos média das
parametro media meédia . .

desvios amplitudes

VM 0,716 0,716 0,045 0,321

EQM 1,474 1,472 0,093 0,659

Analisando as Tabelas A.48 e A.49, podemos coraidgpre 0 ajuste pelo modelo

assimeétrico produziu menor viés e igual EQM ao ajuste siméfrtanto o ajuste simétrico

guanto o assimeétrico produziram um viés positivo.

A Tabela A.50 mostra as estimativas de DIC e p paselecdo do melhor ajuste, as

guais sdo menores para o0 ajuste assimétrico.

Tabela A. 50 — DIC’s e pD’s paraDados 5

Ajuste simétrico Ajuste assimétrico

DIC pD DIC pD
8585 8683 8576 253,5 221,7 187 | 8282 8300 8338 |-38,14 -23,94 -994
8643 8657 8588 1945 190 227,2 8069 8252 8234 |-220,5 -175,1 -235,2
8755 8652 8755 189,9 195,1 187,2| 8263 8173 8324 |-59,93 -174,2 -270,6
8746 8691 8697 |227,4 1745 200 |8352 8235 8270 |-180,4 -108,6 -297,8
8826 8774 8599 174,1 175,7 252,6| 8369 8055 8325 |-110,5 -360,7 -118,7
8682 8760 8540 166 202,5 219 | 8322 8391 8339 |-245,3 -145,7 -153,7
8637 8709 197  245,7 8218 8198 -199,4 -202

Média = 8677,75 Média = 204,03 Média = 8265,45 Média = -170,991
DP = 76,886 DP = 26,544 DP =90,798 DP = 87,036
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» Analisando as estimativas dos parametros

Tabela A. 51 — Ajuste utilizando modelo simétrico ara a; em Dados 6
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Médias Medianas Desvios | Amplitudes
posteriores | posteriores | posteriores | posteriores
parametro média média medla.dos med!a das VP
desvios amplitudes
a[l] -0,579 -0,615 0,346 2,694 -1,673
al2] 0,156 0,090 0,362 2,483 0,431
a[3] -0,628 -0,675 0,380 2,731 -1,653
al4] -0,033 -0,088 0,383 2,778 -0,086
a[b] -0,011 -0,075 0,311 2,430 -0,035
a[6] -0,352 -0,371 0,243 1,902 -1,449
a[7] -0,077 -0,137 0,390 2,659 -0,197
a[8] -0,324 -0,377 0,341 2,673 -0,950
a[9] -0,387 -0,413 0,325 2,024 -1,191
a[10] -0,516 -0,540 0,301 2,482 -1,714
a[l1] -0,778 -0,807 0,304 2,490 -2,559
a[12] -0,425 -0,448 0,255 2,169 -1,667
a[13] -0,366 -0,415 0,389 2,727 -0,941
a[14] -0,272 -0,292 0,244 2,039 -1,115
a[15] -0,254 -0,305 0,386 2,608 -0,658

A Tabela A.51 nos mostra que 14 estimativas dodnpetros de discriminacao foram
subestimadas e 1 foi sobrestimada. Em a[ll] ermoos a maior diferenca do valor
verdadeiro (-0,778) e, também, o maior VP (-2,569aior desvio padrao foi de a[7] = 0,39
e a maior amplitude de a[4] = 2,778. Vérios paréoseapresentaram problemas em relacédo a
proporcao de cobertura dos ICr 95%, como a[l],, &[], a[9], a[10], a[11], a[12], a[13] e
a[14]. Dos parametros citados aqui, apenas a[3],eap[11] sdo valores extremos. Notamos

que os VP’s sdo razoaveis.
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Médias Medianas Desvios | Amplitudes
posteriores | posteriores | posteriores | posteriores
parametro média média medla.dos med!a das VP
desvios amplitudes
a[l] -0,337 -0,382 0,442 3,198 -0,762
al2] 0,320 0,245 0,406 2,793 0,788
a[3] -0,656 -0,706 0,402 2,863 -1,632
al4] -0,060 -0,109 0,407 2,877 -0,147
a[b] 0,087 0,006 0,387 2,666 0,225
a[6] 0,027 -0,025 0,417 2,882 0,065
a[7] -0,160 -0,221 0,385 2,815 -0,416
a[8] -0,211 -0,262 0,388 2,759 -0,544
a[9] 0,032 -0,022 0,546 3,363 0,059
a[10] -0,269 -0,321 0,440 3,146 -0,611
a[l1] -0,411 -0,457 0,431 3,110 -0,954
a[12] -0,001 -0,056 0,412 2,864 -0,002
a[13] -0,332 -0,384 0,445 2,910 -0,746
a[14] -0,072 -0,126 0,382 2,707 -0,188
a[15] -0,280 -0,334 0,413 2,941 -0,678

Ao analisarmos a Tabela A.52 percebemos que limagwvas de g foram
subestimadas e 4 sobrestimadas. A maior diferemgaldr verdadeiro foi em a[3] = -0,656,
que também apresentou maior VP (-1,632); o mai@videpadrdo e amplitude foram
encontrados em a[9], os quais sdo 0,546 e 3,36Bectvamente. Quanto a proporcao de
cobertura dos ICr 95%, apenas a[3] ndo obteve \atona de 95%. Destacamos que o
parametro a[3] € um valor extremo de sua distrdmigerdadeira.

Concluimos que as estimativasajéram melhores utilizando o ajuste assimétrico.

» Analisando as estimativas dos parametrads;

Tabela A. 53 — Ajuste utilizando modelo simétrico ara b, em Dados 6

Médias Medianas Desvios | Amplitudes
posteriores | posteriores | posteriores | posteriores
parametro média média medla.dos med!a das VP
desvios amplitudes
b[1] -0,289 -0,319 0,368 3,298 -0,785
b[2] 0,987 0,862 0,697 4,661 1,416
b[3] -1,763 -1,831 0,470 3,354 -3,751
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b[4] -0,086 -0,155 0,458 3,246 -0,188
b[5] 0,257 0,100 0,639 4,353 0,402
b[6] 2,100 2,140 0,324 3,100 6,481
b[7] -0,666 -0,756 0,593 3,822 1,123
b[8] -0,651 -0,740 0,447 3,296 -1,456
b[9] -2,695 -2,690 0,428 3,540 6,297
b[10] 1,181 1,211 0,350 3,175 -3,374
b[11] -1,656 1,697 0,359 3,237 4,613
b[12] -1,423 1,483 0,359 3,380 -3,964
b[13] -0,474 -0,541 0,531 3,556 -0,893
b[14] -1,802 -1,852 0,336 3,426 5,363
b[15] -0,825 -0,901 0,556 3,651 1,484

Através da Tabela A.53 notamos que 13 estimatiesspdrametros de dificuldade
foram subestimadas e 2 sobrestimadas; b[9] apmsantnaior diferenca do valor verdadeiro
(-2,695) e b[2] o maior desvio padrao e amplitudeyjos valores sdao 0,697 e 4,661,
respectivamente; b[6] teve o maior VP (-6,481).r@aparametros também apresentaram um
VP bastante alto, como podemos ver na tabela. Aliéso, varios parametros apresentaram
problemas em relacdo a proporcédo de cobertura@o83%, como b[1], b[2], b[3], b[6],
b[8], b[9], b[10], b[11], b[12] e b[14.] Dos par@&tnos citados aqui, apenas b[1] e b[3] sé&o

valores extremos da verdadeira distribuicdo. Coattemos perceber, o ajuste ndo foi bom.

Tabela A. 54 — Ajuste utilizando modelo assimétricpara b, em Dados 6

Médias Medianas Desvios | Amplitudes
posteriores | posteriores | posteriores | posteriores
parametro média média medla.dos med!a das VP
desvios amplitudes
b[1] 0,758 0,761 1,107 7,228 0,685
b[2] 0,436 0,376 1,118 7,124 0,390
b[3] -2,300 -2,332 1,041 6,510 -2,209
b[4] -0,246 -0,298 1,087 6,738 -0,226
b[5] 0,401 0,374 1,208 7,315 0,332
b[6] 0,030 0,050 1,311 8,571 0,023
b[7] -1,131 -1,174 1,110 6,941 -1,019
b[8] -0,285 -0,306 1,119 6,925 -0,255
b[9] 0,885 0,887 1,402 9,544 0,631
b[10] 0,608 0,605 1,210 8,129 0,502
b[11] -0,375 -0,363 1,136 7,230 -0,330
b[12] 0,085 0,090 1,212 7,667 0,070
b[13] -1,094 -1,128 1,009 6,557 -1,084
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b[14]
b[15]

0,148
-1,602

0,169
-1,639

1,341
1,037

8,394
6,637

0,110
-1,545

Verificando a Tabela A.54 percebemos que 7 estuasitilel; foram subestimadas e
8 sobrestimadas. A maior diferenca do valor verdadecontramos em b[3] = -2,3, assim
como o maior VP = -2,209; b[9] obteve 0 maior deqpadrdo e amplitude, cujos valores sao
1,402 e 9,544, respectivamente. Apenas b[3] teepgocdo de cobertura dos ICr 95%
inferior a 95%. Destacamos que b[1] € um valoresmu.

As estimativas foram melhores utilizando o ajusdsimaétrico. Porém, os desvios

padrédo e amplitudes foram elevados.

» Analisando as estimativas dos parametrog

Tabela A. 55 — Ajuste utilizando modelo simétrico ara ¢;em Dados 6

Médias Medianas Desvios | Amplitudes
posteriores | posteriores | posteriores | posteriores
parametro média média medla.dos med!a das VP
desvios amplitudes
c[1] 0,090 0,073 0,134 0,710 0,672
c[2] 0,083 0,092 0,095 0,448 0,874
c[3] -0,010 -0,008 0,076 0,407 -0,132
c[4] 0,011 0,013 0,090 0,467 0,122
c[5] -0,046 -0,048 0,122 0,550 -0,377
c[6] -0,055 -0,077 0,143 0,800 -0,385
c[7] 0,014 0,021 0,083 0,423 0,169
c[8] -0,060 -0,065 0,117 0,568 -0,513
c[9] 0,051 0,030 0,144 0,802 0,354
c[10] 0,048 0,028 0,142 0,756 0,338
c[11] -0,006 -0,025 0,138 0,728 -0,043
c[12] -0,050 -0,071 0,145 0,770 -0,345
c[13] -0,069 -0,065 0,067 0,363 -1,030
c[14] -0,054 -0,078 0,144 0,796 -0,375
c[15] -0,026 -0,022 0,065 0,346 -0,400

Pela Tabela A.55 percebemos que 9 estimativas @@snetros de probabilidade de
acerto ao acaso foram subestimadas e 6 sobresimfadaaior diferenca do valor verdadeiro
foi para c[1l] = 0,09; c[13] apresentou o maior VB,(3); c[12] o maior desvio padréo

(0,145) e c[9] a maior amplitude (0,802). Nenhums garametros apresentaram problemas
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em relacdo a propor¢cdo de cobertura dos ICr 95#gstdiveram 100% de cobertura.
Destacamos que, dos parametros citados aqui, c[1P¢sé&o valores extremos.

Tabela A. 56 — Ajuste utilizando modelo assimétricpara ¢;em Dados 6

Médias Medianas Desvios | Amplitudes
posteriores | posteriores | posteriores | posteriores
parametro média média medlaldos med!a das VP
desvios amplitudes
c[1] 0,049 0,030 0,117 0,675 0,419
c[2] 0,084 0,093 0,102 0,452 0,824
c[3] 0,003 0,005 0,086 0,430 0,035
c[4] 0,024 0,024 0,103 0,496 0,233
c[5] -0,031 -0,037 0,140 0,580 -0,221
c[6] -0,090 -0,112 0,126 0,764 -0,714
c[7] 0,022 0,025 0,100 0,463 0,220
c[8] -0,070 -0,081 0,121 0,579 -0,579
c[9] 0,006 -0,015 0,124 0,740 0,048
c[10] 0,007 -0,013 0,124 0,725 0,056
c[11] -0,040 -0,060 0,125 0,707 -0,320
c[12] -0,088 -0,108 0,127 0,727 -0,693
c[13] -0,032 -0,022 0,074 0,393 -0,432
c[14] -0,089 -0,109 0,126 0,752 -0,706
c[15] 0,002 0,009 0,072 0,380 0,028

Ao analisarmos a Tabela A.56 verificamos que hegivas de foram subestimadas
e 8 sobrestimadas; c[6] apresentou a maior difardngvalor verdadeiro (-0,09) e, também, a
maior amplitude (0,764); o maior VP foi c[2] = 08& o maior desvio padrao foi c[5] = 0,14.
Nenhum dos pardmetros apresentaram problemas ag@eoed proporcdo de cobertura dos
ICr 95%, todos tiveram 100% de cobertura. Todogasadmetro comentados aqui sao valores
extremos.

As estimativas foram boas nos dois ajustes, masifitamos como melhor o ajuste

assimétrico, que gerou diferencas e VP’s menores.
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Tabela A. 57 — Estimativas d&; para modelo assimétrico pareDados 6

Médias Medianas Desvios | Amplitudes
posteriores | posteriores | posteriores | posteriores
parametro média média medla.dos med!a das VP
desvios amplitudes
1] -1,237 -1,469 0,722 8,935 -1,713
2] 0,673 -0,031 2,189 23,770 0,307
3] 1,495 0,875 1,964 18,829 0,761
4] 0,316 -0,241 1,703 17,176 0,186
5] 0,195 -0,479 1,930 21,644 0,101
A[6] 0,025 -0,123 0,479 7,259 0,052
N7] 1,185 0,564 1,904 19,860 0,622
78] 0,000 -0,467 1,397 16,030 0,000
AN9] -0,051 -0,082 0,115 2,450 -0,443
A10] -0,350 -0,500 0,497 8,051 -0,704
A[11] -0,059 -0,292 0,714 8,788 -0,083
M12] -0,118 -0,312 0,586 7,721 -0,201
A13] 1,074 0,354 2,352 22,257 0,457
A[14] -0,005 -0,187 0,558 7,320 -0,009
A[15] 1,780 1,036 2,414 23,632 0,737

Analisando a Tabela A.57, notamos que 6 estimatieas foram subestimadas e 8

sobrestimadas. A maior diferenca ocorreXid] = 1,78, que também obteve o maior desvio

padrdo (2,414); o maior VP fa[1] = -1,713. Em relacdo a proporcdo de cobertas ICr

95%, apenas\[1l] teve menos de 100% de cobertura (70%), os demparametros nao

apresentaram problemas. Destacamos Xjlig € um valor extremo. Observamos que as

estimativas dos parametros produziram amplitudasdhs.

Tabela A. 58 — Resumo das estimativas das habilidesl @) dos 500 individuos utilizando modelo simétrico

para Dados 6

Média Mediana Desvio Amplitude

posterior posterior posterior posterior

A - - média dos média das
parametro média média . .

desvios amplitudes

VM -0,648 -0,649 0,044 0,317

EQM 1,277 1,276 0,085 0,603
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Tabela A. 59 — Resumo das estimativas das habilidesl ) dos 500 individuos utilizando modelo

assimétrico paraDados 6

Média Mediana Desvio Amplitude

posterior posterior posterior posterior

A .- - média dos média das
parametro média média . .

desvios amplitudes

VM -0,657 -0,657 0,045 0,312

EQM 1,303 1,302 0,086 0,613

Analisando as Tabelas A.58 e A.59, verificamos quajustesimétrico produziu

menor viés e EQM e, tanto o ajuste simétrico quardguste assimétrico produziram um viés

negativo.

A Tabela A.60 traz os critérios para selecao dodatos. Notamos que o menor DIC

foi encontrado no ajuste assimétrico.

Tabela A. 60 — DIC’s e pD’s paraDados 6

Ajuste simétrico Ajuste assimétrico
DIC pD DIC pD

8582 7521 7492 |239,2 292,6 281,38188 7130 7186 |-148,3 -118,2 -54,8
7434 7580 7465 | 317,7 297,8 289,53 7143 7220 7129 -24,13 -73,17 -110,5
7519 7245 7538 | 314,8 343,6 288,35 7061 7157 7121 -104,7 -113,8 -63,17
7468 7333 7520 |313,4 323,4 328,17097 7018 7136 |-48,11 -4,935 -83,17%
7416 7526 7596 |311,2 302,4 264,6 7039 7108 7113 |-35,51 -49,24 -61,34
7401 7584 7501 | 329,8 320,4 297,6 7085 7018 7119 -58,9 -127 -0,17
7473 7508 328,7 278,7 7090 7147 -66,09 -70,72

Média = 7535,1 Média = 303,165 Média = 7165,25 Média = -70,7986

DP = 260,4967 DP =25,204 DP = 246,1056 DP = 40,0275

sobre as estimativas:

A partir dessas tabelas apresentadas, podemoalttamas conclusdes mais gerais

1) Quando inserimos assimetria na habilidade dos itdds, as estimativas dos

parametros dos itens pioram, isto €, crescem asedigas em relacdo ao valor

verdadeiro do parametro e seus desvios. Além dssgem problemas com os ICr

95% (alguns intervalos de credibilidade ndo coboewerdadeiro valor do parametro,

diminuindo a média final da proporgcéo de cobertysapcipalmente quando usamos

0 ajuste simétrico;
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3)

4)

5)

6)
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Quando as habilidades sdo simétridaados 1e Dados 4 as estimativas dos itens séao
boas tanto pelo ajuste simétrico quanto no ajusstangtrico. Soments, (pelo ajuste
simétrico) enmDados 4apresentou estimativas nao téo boas;

Quando as habilidades sao assimétricas podemar @imn dois grupos:

Apenas habilidades assimétricas(Dados 2 e Dados 3. como ja apontado
anteriormente, as estimativas sdo melhores utdizamuste assimétrico. No caso
simétrico, apenas estimativas deforam razoaveis. O que nos leva a crer que o
modelo assimétrico € melhor mesmo quando somedistréibuicdo das habilidades
Sao assimeétricas.

Habilidades e CCIl sao assimétricagDados 5e Dados §: consideramos as
estimativas dos itens pelo ajuste assimétrico cbaas; ja as estimativas pelo ajuste
simétrico, novamente Sdo razoaveis apenas par&omparando agora o ajuste
assimétrico para os parametros dos itens éas 5e Dados 6 percebemos que
foram melhores quando a assimetria é positiva gateabilidades, ou seja, édados

6;

A média dos desvios padrdo e as amplitudes sdadzswara as estimativas lgje
utilizando ajuste assimétrico em todos os conjudéodados;

As amplitudes séo elevadas para os valorek dm todas as estimativas, nos varios
ajustes efetuados durante o estudo. Isso porquenak) estimativas apresentaram
pontos discrepantes;

O melhor ajuste para ocorre enDados 6(Tabela A.57).



APENDICE 2

Programa para ajuste simétrico:

model
{
for(j in 1:1)
{
a[j]~ dnorm(1,2)1(0,)
b[j]~ dnorm(0,0.5)
c[j]~ dbeta(2,8)
}
for (iin 1:n)
{ teta[i] ~ dnorm(0,1)
}
for(i in 1:n)
{ for(jin 1:I)
{ plij] < cfi] + (1-c[i)/(1+exp(alj]*teta[i]+b[j]))
y[i.j] ~ dbern(p[i,j])

}
for (iin 1:n)
{ dif[i]<-(teta[i]-reais]i])
dif2[i]<-pow(diffi],2)
}
VM<-(sum(diff]))/n
EQM<- sum(dif2[])/n

Programa para ajuste assimétrico:

model
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for(j in 1:1)
{ a[j]~ dnorm(1,2)I(0,)
b[j]~ dnorm(0,0.5)
c[j]~ dbeta(2,8)
lambdalj] ~ dgammay(.25,.25)
}
for (iin 1:n)
{ teta[i] ~ dnorm(0,1)
}
for(i in 1:n)
{ for(jin 1:I)
{
pol[i,j] <- pow(1+exp(-a[j]*tetali]+b[j]Jambdalj])
p[i.j] <- cfi] + (1-c[il)*polij]
y[i.jl ~ dbern(p[i,j])
}
}

for (iin 1:n)
{ dif[i]<-(teta[i]-reais]i])
dif2[i]<-pow(dif[i],2)
}
VM<-(sum(dif[]))/n
EQM<- sum(dif2[])/n

Programa para geracédo dddados 1:

n <-500; I <- 15

a <- runif(J,.5,2)

b.star <- runif(J,-1.5,2.3)
b <- b.star*a

teta <- rnorm(n)
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¢ <- sample(seq(from=0.15,t0=0.3,by=0.05),l,reptdge
#geracao de dados (matriz 'y")
y <- matrix(rep(0,n*1),ncol=I)
for(i in 1:n)
{ for(j in 1:I)
{ p<- cli] + (1-c[i])/(1+exp(-a[j]*tetali}b[]))
y[i,j] <- rbinom(1,1,p)

}

dsiml = list(y=y,teta=teta,a=a,b=b,c=c)

Programa para geracédo dddados 5:
n; I; a; b; c;
teta <- rsn(n,0,1,-3)
lambda<-runif(J,0.1,2)
#geracao de dados (matriz 'y'")
y <- matrix(rep(0,n*1),ncol=I)
for(i in 1:n)
{ for(j in 1:I)
{ po <-((1+exp(-a[j]*teta[i]+b[j]))"(-lambdl[j]))
p <- cfi] + (1-c[i])*po
y[i,j] <- rbinom(1,1,p)
}

}
dsim5 = list(y=y,teta=teta,a=a,b=b,c=c,lambda=lda)b
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