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Resumo: O Modelo de Crédito Parcial Generalizado (MCPG) pertence a familia dos modelos
para as respostas politomicas graduais da Teoria de Resposta ao Item (TRI). E apropriado na
modelagem de itens (questoes) cujas respostas pertencem a alguma escala gradual. Embora ele
seja de grande importancia, nao tem recebido a devida atencao, em particular, na literatura
em Portugués. Mesmo na internacional, alguns pontos ndo tém sido estudados em detalhes.
Com isto em mente, o presente projeto apresentou os principais aspectos inferenciais (sob o
enfoque frequentista) do MCPG. Especificamente, avaliou-se graficamente como mudangas nos
valores dos pardametros influenciam o comportamento da curva caracteristica do item (CCI).
Estudou-se as condicdes necessdrias para assequrar o identificabilidade do modelo. Tais dis-
cussoes serviram como base para a consecucdo do principal objetivo: desenvolver e implementar
computacionalmente os métodos de estimagao frequentista do MCPG. Através de estudos de
simulagao, avaliou-se a acurdcia das estimativas considerando diversas situacdes de interesse
pratico. Os resultados indicaram que todos os métodos produzem resultados satisfatorios. Além
disso, verificou-se os fatores de maior impacto na precisao das estimativas dos tragos latentes
(nimero de itens e categorias), dos parametros de discriminac¢ao (nimero de individuos e cate-
gorias) e parametros de dificuldade (nimero de itens, categorias e individuos).
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Abstract: The Generalized Partial Credit Model (GPCM) belongs to the family of models of
gradual polytomous response of Item Response Theory (IRT). It is appropriate for modeling items
(questions) which belong to some gradual scale. Although it is very important, has not received
proper attention, in particular, in Portuguese literature. Fuven in the international, some points
have not been studied in details. With this in mind, in this project we presented main inferen-
tial aspects (under the frequentist approach) of GPCM. Specifically, we studied graphically how
changes in parameters values influencing a behavior of the item characteristic curve (ICC). We
studied necessary conditions to ensure the identifiability of the model. These discussions served
as basis for the main goal achievement: to develop and implement computationally a frequentist
estimation method of GPCM. In simulation studies we evaluated an estimates accuracy consi-
dering different situations of practical interest. The results indicated that all methods produced
reasonable results. In addition, we found the factors with the greatest impact on the estimates
of latent traits (number of items and categories), the discrimination parameters (number of in-
dividuals and categories) and difficulty parameters (number of items, categories and individuals).
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Introducao

Em muitos instrumentos de medida (como provas, questionarios de avaliacdo de produtos
etc), os itens (questf)es) que os compoem apresentam alternativas que pertencem a alguma escala
gradual (ordinal). Por exemplo, num questionério de avaliagdo de um produto por parte de con-
sumidores, as categorias de resposta poderiam variar de zero (ruim) a cinco (excelente), de modo
discreto. Ou, numa avaliagao cognitiva, como no vestibular da Unicamp, questoes dissertativas
sao apresentadas aos candidatos, e as suas respostas sao atribuidos escore que varia de zero (erro
total) & quatro (acerto total), de forma discreta. Nessas situacoes, tem-se interesse em avaliar os
tragos latentes (dos individuos) envolvidos. No primeiro, seria a avaliagdo do produto por parte
dos consumidores enquanto na segunda seria o conhecimento dos vestibulandos. Em ambos os
casos, o Modelo de Crédito Parcial Generalizado (MCPG), veja Muraki (1992) e Muraki (1997),
poderia ser utilizado para se analisar tais dados. O MCPG pertence a familia de modelos para as
respostas politomicas graduais da Teoria de Resposta ao Item (TRI). Embora ele seja de grande
importancia, nao tem recebido a devida atencao na literatura, em particular, na literatura em
Portugués; mesmo na internacional, alguns pontos nao tém sido estudados em detalhes como:
interpretagao dos parametros, estudo sobre a falta de identificabilidade e avaliagdo do desem-
penho de estimadores. Com isto em mente, o presente projeto tem por objetivo apresentar os
principais aspectos inferenciais (sob o enfoque frequentista) do MCPG. Tais aspectos consistem
em: interpretacao dos parametros, comportamento dos estimadores de maxima verossimilhanca
(marginal - perfilada) e aspectos ligados a identificabilidade, viabilizando a compreensao de um
tema que por vezes é abordado de modo casual e inadequado.

Modelo de Crédito Parcial Generalizado (MCPG)

O Modelo de Crédito Parcial Generalizado, formulado por Muraki (1992) , pertence a familia
dos modelos para as respostas politdmicas graduais, sendo, portanto, apropriado na modelagem
de itens cuja resposta estd relacionada a algum tipo de escala gradual, ou seja, o respondente
ganha mais crédito na medida em que sua resposta se aproxima da completa. A probabilidade
de um individuo j, escolher determinada categoria k do item ¢ é dada por

k
exp [Z Da;(0; — biv)]
v=1

Z exp [Z Da;(0; — biv)]
v=1

c=1

Pijr(0;) = P(Yije = 1105,G) =

: (1)

emquet=1,2....1;j=1,2,....nek=1,2,...,m.
e §; é o trago latente (proficiéncia ou habilidade) do j-ésimo individuo;
e a; representa o parametro de discriminagao (ou de inclinagao) do i-ésimo item;
e b;;, = b; — dp, o parametro relacionado a dificuldade da h-ésima categoria do item i;
e b; representa o parametro de dificuldade do item:;

e d; representa o parametro de categoria, a dificuldade relativa da categoria k em com-
paracao com as outras categorias. Em geral, espera-se que sejam ordenados;

e Vi, representa a resposta (bindria) do individuo j & categoria k do item i;

e D é um fator de escala, utiliza-se D = 1,7 quando se deseja que a funcao logistica forneca
resultados semelhantes ao da ogiva normal;

e D1 (0;) é chamada de Funcao de Resposta a Categoria do Item (FRCI).
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Interpretacao dos parametros

No MCPG, devido a complexidade do modelo, a interpretacao dos parametros dos itens,
através da visualizacdo (andlise grafica) das CCI’s, torna-se de extrema importancia. Serao
avaliados como os parametros dos itens afetam o comportamento das curvas (probabilidade de
escolha) de cada categoria, bem como suas interpretagoes.

Parametro 0

Teoricamente o trago latente pode assumir qualquer valor entre —oo e oo, pertence a uma
escala arbitraria que apenas ordena os individuos do menos héabil para o mais habil, importando,
portanto, somente as relagoes de ordem existentes entre seus pontos e nao necessariamente sua
magnitude. Esta escala pode ser definida de tal forma que a habilidade da maioria dos individuos
assuma valores entre -3 e 3, com média zero. Porém, podem-se fazer transformacoes lineares
de modo a apresentar os resultados em outra métrica. Por exemplo, o SAEB/PROVA BRASIL
que utiliza a métrica (250, 50). Assim, na escala (0,1), um individuo com trago latente 1,5 esta
a 1,5 desvios-padrao acima do trago latente médio na escala (0,1); este mesmo individuo teria
um traco latente de 325, valor 1,5 desvios-padrao acima do traco latente médio na escala do

SAEB/PROVA BRASIL (ANDRADE et al., 2000).

Parametro q;

O parametro a; é denominado parametro de discriminacao (ou de inclinagao) do item. Para
o modelo em estudo, nao sao esperados valores de a; negativos, uma vez que indicaria que a
probabilidade de atingir categorias “mais dificeis”diminui com o aumento do traco latente.

Como ilustrado na Figura 1, fixando os parametros b, itens com maior valor do parametro
a; apresentam a funcdo de resposta do item com inclinagdo mais acentuada. A consequéncia
disto é que a diferenca entre as probabilidades de dois individuos com tracos latentes -2 e 0, por
exemplo, de atingir uma determinada categoria de resposta é maior no item 4 do que no item
1, em outras palavras, o item 4 é mais apropriado para discriminé-los.
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Figura 1: Representacdo grdfica de quatro itens variando sua discriminagao
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Parametros b;,

Os parametros b, k = 1,...,m, estdo associados & dificuldade da categoria do item e
apresentam valores na mesma escala do traco latente, com espaco paramétrico igual a R. A
escala comum permite o estabelecimento de significados mais objetivos sobre quais categorias o
individuo terd mais chance de escolher. Assim, se os diferentes niveis de dificuldade estiverem
vinculados a uma definicao das operagoes cognitivas ou do conteudo da tarefa, as informagoes
obtidas na avaliagdo, na maioria das vezes, se tornam qualitativamente mais refinadas (ACACIA
et al., 2002). A Figura 2 apresenta o grafico da FRCI do MCPG de quatro itens com quatro
categorias de resposta, em que a; = 1 é mantido fixo para todos os itens, variando, somente,
os valores dos parametros de dificuldade b; = (b;1,bi2, ..., bim), com by = (0,—2,0,2), by =
(0,-0.5,0,2), b3 = (0,0,0,2) e by = (0,1,0,2). Genericamente, a diferenga entre b1 e bk
representa o intervalo de valores de #, no qual a probabilidade de escolha da categoria b é
maior do que a probabilidade de escolha das outras k — 1. Observando o item 1, nota-se que um
individuo com trago latente entre [-2, 0], por exemplo, tem maior probabilidade de optar pela
categoria 2; o mesmo individuo, no item 4, tem maior probabilidade de optar pela categoria 1.

a=1,b=[0,-20 2] Item 1 a=1b=[0,-05,0, 2] Item 2
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Figura 2: Representa¢do grifica de quatro itens variando sua dificuldade

Identificabilidade

Na TRI, o problema de falta de identificabilidade aparece com frequéncia, porém sao es-
cassos na literatura textos que viabilizem a compreensao de um tema que no desenvolvimento
inferencial de acordo com Rivers (2003) “.. € por vezes abordado de modo casual e inadequado”.
E afirma também, que a identificabilidade, apesar de nao ser suficiente, é condigdo necessaria
para garantir a consisténcia dos estimadores de méxima verossimilhanga. Andrade et al. (2000)
destacam que a falta de identificabilidade ocorre porque diferentes valores dos parametros dos
itens ou da proficiéncia podem produzir a mesma probabilidade de um individuo escolher certa
categoria, inviabilizando o desenvolvimento de qualquer procedimento de utilizacao direta da
func@o de verossimilhanca. De acordo com Matos (2008), a solucao para nao-identificabilidade
depende basicamente do modelo em estudo e do método de estimacao adotado. Na TRI, exis-
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te um tipo de falta de identificabilidade devido a invaridncia a transformagoes lineares, mais
conhecido como um problema de indeterminacao da escala de medida, que muitas vezes é soluci-
onada estabelecendo uma métrica (escala de medida com localizagao e escala, como referéncia de
possiveis valores para os parametros) para um dos dois conjuntos de parametros, itens ou tragos
latentes. Porém, no MCPG, devido sua estrutura complexa, na maioria das vezes, é necessirio
restringir ambas as classes de parametros.

A indeterminagao entre o conjunto de parametros de categoria, d,, v = 2,...,m, com 08
parametros a; e b; e a varidvel 0;, pode ser expressa por

ai(0; — b; + dy) = % [50; — (sbi — t) + (sdy — 1], (2)

em que s é um fator de escala, e t é um fator de localizacdo, ambos conhecidos.

Visando obter um tnico conjunto de estimativas para os parametros, a restricao, chamada
restricao de localizagao, deve ser imposta a estimacao dos parametros de categoria. Tal imposi¢ao
é aplicada para que a média dos parametros de categoria, dentro de uma escala categérica, seja
constante. Uma escolha natural é 0, ou seja

i dy = 0. (3)
v=2

Além disso, deve-se atribuir no processo de estimagao (frequentista) uma distribuigao de
probabilidade para o traco latente, em geral com média e variancia conhecidos, por exemplo,

O1,.... 0, S N(0,1).

Estimacao frequentista

Para estimagao dos parametros dos itens e dos tracos latentes, utilizar-se-a a varidvel aleatoria
Yijk, que representa a resposta (binaria) do individuo j & categoria k do item i

v 1, se o individuo j no item 7 escolhe a k-ésima categoria
= o
Y 0, caso contrario,

comj=12,...,n,i=1,2,...lek=1,2,...,m.

Seja 0 = (61,02, ...,0,) o vetor com os tragos latentes dos n individuos e ¢ = (¢1,Ca, ..., (1)’
o conjunto de parametros dos itens. Sera usada, em todo restante do texto, duas imprescindiveis
suposigoes para o processo de estimagao

(S1) Fixados os tragos latentes e os parametros dos itens, as respostas oriundas de individuos
diferentes sao independentes;

(S2) Os itens s@o respondidos de forma independente por cada individuo (Independéncia
Local), fixado seu trago latente e os parametros dos itens.

Estimacao dos Parametros dos Itens

Como ocorre na pratica, muitas das vezes nao se conhece os tracos latentes dos individuos
quando se deseja estimar os parametros associados ao banco de itens. Diante disso, faz-se
necessario langar mao de algum artificio de forma que a fungdo de verossimilhanga nao seja mais
funcao das proficiéncias. Para tanto, Bock e Aitkin (1981) desenvolveram um método em que ao
se marginalizar a fungdo de verossimilhanca (integrando-a em relagao a distribuigao dos tragos
latentes), esta nao dependeria mais de . Esse artificio, denominado de Maxima Verossimilhanga
Marginal (MVM), é ainda hoje um dos métodos mais utilizados na prética devido sua facilidade
computacional. Em geral considera-se uma densidade de g(6|n), duplamente diferencidvel, com
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as componentes de 1 conhecidas e finitas (vetor de parametros associados a g(.)). Para o caso
mais explorado, em que  tem distribuicdo normal, tem-se que n = (1, 02), em que p é média e o
é a variancia dos tracos latentes dos individuos. Para individuos amostrados de uma populacao
com distribui¢ao normal (nao sendo esta a tinica opgao), denotada por g(f|n), a probabilidade
marginal de respostas para um determinado individuo j ¢é igual a

HYJ:yJan3@POQW£mwnme (4)

em que

Y ;10.¢) = HH%?

i=1 k=1

Portanto, usando (4), tem-se que verossimilhanca marginal é dada por

n

L(¢,n) =[] P(Ys =vy,l¢n)

j=1

Segue que a log-verossimilhanca pode ser escrita como
) = Y [ POY,10.Qu0ln)as
j=1

= > WmP(Y; =y,;l¢n)
=1

Os Estimadores de Maxima Verossimilhanca (EMV) de ¢;, ¢ = 1,2, ...,n, s@o os valores que
maximizam a verossimilhanca, ou equivalentemente, sao as solugoes da equacao

OlnL
oG
Seja v; representando um parametro do item em particular. De forma geral, a derivada de

primeira ordem do logaritmo da funcao de verossimilhanca com respeito a vy, que é o parametro
v; para um especifico valor ¢ = h, pode ser expresso por

=0, i=1,2,...,n

OlnL 0
= e R =k

Mas

OP(Y lCn) 0 |
ou, Oy, {/RP<Y-J-’67<)9(977)(16}

_ ,  Unjk (OPhj
_ /RP(Y,J,|0,C)Q(9|?7) {Z Pujn ( vy, >}d0

k=1

Assim, a func@o de verossimilhanca (5) pode ser escrita como
an 10,¢)g(0n) N Yhiik (5Phjk;>
—— | pdf;, 6
{/& numwe%mkmh (6)
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Pode-se notar que a Equacao (6) envolve uma integral que ndo possui solucao analitica. Por
conta disso, algum meio deve ser encontrado para solu¢ao (aproximagao) numérica da mesma.
Embora existam muitos métodos de aproximacao, na TRI tém sido frequente a aplicacao do
método Hermite-Gauss, usualmente denominado de Método de quadratura gaussiana.

Métodos de quadratura

Se g(0|n) é uma fungao continua (densidade) com integral finita (momentos finitos), ela pode
ser aproximada, com qualquer grau de precisao, por uma outra funcao (discreta) que assume
um ndmero finito de pontos (i.e., por um histograma). Dessa forma, o problema de obter a
integral de uma funcao continua é substituido pela obtencao da soma das areas de um nimero
finito, digamos ¢, de retangulos. Os pontos médios de cada retangulo, X;, [ = 1,2,...,q, sao
denominados de nés (ou pontos de quadratura). Cada né tem um peso A; = A(X;) associado que
leva em conta a altura g(X;|n) e a largura A; do respectivo intervalo, tal como A; = g(X;|n) x A,
(ANDRADE et al., 2000; STROUD; SECREST, 1966). Convém dizer que nao é necessario que
g(Xi|n) tenha distribuigdo normal, nem necessariamente continua, em geral, ela pode ser definida
empiricamente (MISLEVY; BOCK, 1982). A primeira derivada da fungao de verossimilhanga
na Equacao (6), usando a quadratura de Gauss-Hermite, pode ser aproximada por

dlnL _ ii Trk O Prr(X7)]
Pup(X1)  Ovy,

em que Tp € a frequéncia esperada provisoria da k-ésima categoria de resposta do item h no
[-ésimo ponto de quadratura, sendo descrito como

em que

I m -
L) =TT 1] Pi-

A(X;) tem densidade de probabilidade aproximadamente normal padrao no ponto X,

S AX) =1.

=1

Contudo, as equagoes de estimacao dos pardmetros dos itens em forma de quadratura nao
apresentam solucao explicita. Para aplicacdo dos procedimentos Newton-Raphson ou Escore
de Fisher, deve-se notar que as derivadas segundas de In L({,n) com relagdo a ¢, e (,, para
u # v, nao sao nulas. Portanto, a estimagdo dos parametros deve feita simultaneamente e,
muito embora produza EMV com propriedades assintdticas desejaveis, devido & necessidade de
inversao de matrizes, para um ndmero alto de itens, este processo se torna invidvel (BOCK;
AITKIN, 1981).

Abordagem de Bock e Aitkin

Em 1981, Bock & Aitkin apresentaram uma reformulagdo conveniente nas equacoes de es-
timacao dos parametros dos itens, de modo que as derivadas cruzadas da log-verossimilhanca
com relagao aos parametros de diferentes itens se tornassem naturalmente nulas, isto é

9*InL(¢,n)

96,00, =0, para u#v.

Sigmae, Alfenas, v.3, n.2, p. 1-15. 2014.



Ferreira e Azevedo (2014) 8

Com isso, a matriz Hessiana, H((), torna-se bloco diagonal, sendo possivel que os mesmos
sejam estimados individualmente (ANDRADE et al., 2000). Bock e Aitkin (1981) aplicaram o
algoritmo pseudo-EM (DEMPSTER et al., 1977) para estimar os paradmetros de cada item, e
assim repetiram o processo de iteracao para todo os [ itens, até que as estimativas dos mesmos
se estabilizassem, segundo um critério de convergeéncia.

Aplicagcao do algoritmo pseudo-EM

O algoritmo pseudo-EM é um processo interativo para determinagao de estimativas de (
sem a presenca de varidveis aleatorias nao observadas, . Cada iteracao é feita em dois passos:
Esperanca (E) e Maximizagao (M). No primeiro passo (E), a frequéncia esperada proviséria da
k-ésima categoria de resposta do item h no [-ésimo ponto de quadratura, 7p;x, € o tamanho
esperado provisério da amostra, f; (fi; se o tamanho da amostra difere para cada item), sdo
calculados. Em seguida, no segundo passo (M) a estimacdo de méxima verossimilhanga é ob-
tida através do algoritmo Newton-Raphson ou Escore de Fisher (KENDALL; STUART, 1973,
p.51). Estes passos compoem cada iteragao do algoritmo pseudo-EM, e se repetird até que um
critério de convergéncia seja satisfeito. Pode-se resumir o algoritmo pseudo-EM para o MCPG
da seguinte maneira:

1.Passo da Esperanca (E):
Calculo do tamanho esperado provisério da amostra e da frequéncia esperada provisoria

n

=Y LX)Ax) L i ynin L (X1) A(X3)

P P;

j=1 j=1
2.Passo da Maximizacao (M):

A préxima etapa consiste no cdlculo dos parametros dos itens. Esses parametros sdo calcula-
dos um item por vez, tendo por base as quantidades obtidas no Passo (E), utilizando o algoritmo
Newton-Raphson ou Escore de Fisher. Para tanto, considere () a estimativa de ¢ na iteracio

t, entao na iteracao t + 1 tem-se que
{0 = 80 1 [v(e0)] T sE®),

em que 5 (t+1) ¢ f () a0 as estimativas do parametro do (t + 1)-ésimo e t-ésimo ciclo, respecti-

11 .
vamente, [V(C (t))} é a inversa da matriz de informacio, e S(C(Y)) é o vetor escore, descrito
como

qg m .
ar' Y O>Z [Pk — fuPuk(0))]

I=1 k=1
q m
ai Z Z k [—muk + fuPuk(0))]
_ . I=1 k=1
S(ay)
S(by) o
: a;? Z Z Z e [Pk — frPrx(01)]
sO=| g |=| &
Sgdg ar IZ; ; k [—7nk + friPru(0r)]
1 g m _ _
S(dyn) > an Y D [Frik — fruPuk(6))]
- - h=1  I=1 k=2

q
ap Z [Fhim — fhiPhim (01)]

1 =1 J

]~

T
>
Il
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J4 os elementos da matriz de informagao sao dados por

L & (OZ5,(00) [ 0Puk(6)
o = A () ()

— — Oay, day,

L &K (OZ5,(0) [ 0Puk(0)
%hbh = Z hlz< abh >< 8bh )

_ ke

L &L (O0Z5,.(00) [ 0Puk(0)
Vahbh = Z hlz< abh >< 86Lh )

>

=1 k=1
Para g <g
I q m + /N =
= 0Z,.(01)\ ([ OPnii(6;)
Vs, = S5 (") (Yo,
h=11=1 k=g g 9
&N (0Z5 (0 (0P (6))
Vigaw, = Z hlZ( hik >< )
h = = od, day,
N N (025,00 [ OPui(6)
Vago, = Z hlZ( . > < )
22\ "o, b,
em que

Z,,; (0) = {K;B, + YD},

com th = (6j —bh)l,

K — ap 2ap ... map
ap, 2ap ... map
[0 0 0 0 ]
apb, 0 0 0
Y: ah ah O 0 ,
L ap an ap ... ap |
e
D=[dy dy ... dn].

Estimacao dos Tragos Latentes

A estimacao dos tragos latentes dos individuos é feita pelo método de maxima verossimilhanca
perfilada (MVP), considerando os parametros dos itens conhecidos. O processo consiste em in-
troduzir as estimativas dos parametros dos itens, f , na verossimilhanca original, L({,#), obtendo
assim uma verossimilhanca do tipo perfilada L(6, ¢ ) = L(0), a qual possui propriedades seme-
lhantes as da verossimilhanca genuina (CORDEIRO, 1992). Sendo assim, pela independéncia
entre as respostas de diferentes individuos (S1) e a independéncia local (S2), a verossimilhanga
é dada por
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O estimador de méxima verossimilhanca dos tragos latentes é fornecido pela solugao do
sistema de equacoes de estimacao

S0, = 01118{0/;9]')
)
=i (L ‘
Que resulta em
I m
S(0;) = D_ai ) klyisk — Pik(0)) (7

1 k=1

-.
Il

Novamente, a Equacao (7) nao apresenta solugao explicita para 6; e, por isso, precisa-se de
algum método numérico para obter as estimativas desejadas. Para tanto, considere a matriz
Hessiana dada por
9?In L(9)

2
8«9j
I +
- (5 ) (G ®)
a20; )

=1 k=1

Note que, a matriz Hessiana descrita em (8) é nao-estocéstica e, portanto a Informagao de
Fisher é definida como

V(0;)

Il
|

&
—~
=
2
~
S—

Newton-Raphson

5(t)

Considerando Gj uma estimativa de 6; na iteracao ¢, entao na iteragao ¢t + 1, tem-se

~ ~ ~ -1 ~

Escore de Fisher

Para aplicacao do método Escore de Fisher, basta substituir os componentes da matriz de
derivadas segundas, Equagao (8), usadas no processo iterativo de Newton-Raphson pelos seus
valores esperados. Repare que nesse caso, ambos os processos iterativos sao equivalentes

A1) _ g0 L Ty g LG50
6 ( [V(ej )} S(61")

t=0,1,2, ...

Andlises Envolvendo Dados Simulados

Conduzir-se-4 o estudo para um conjunto de R = 10 réplicas, considerando trés fatores, e
seus niveis em parénteses, quais sejam: nimero de itens (NI) (20,30, 40), numero de categoria
por item (NC) (4,5) e nimero de examinandos (NE) (500, 1000,2000). Portanto, um total de
3 X 2x 3 = 18 combinagoes. Os valores dos tragos latentes dos individuos foram gerados a partir
de uma distribuicdo normal com parametros de localizagdo i = 0 e escala 0 = 1, denotado
por N(0,1), o pardmetro de discriminagao variando de [0.4,1.2], parametro de dificuldade de
[—1,1] e parametro de categoria Dy = (d2,d3,ds) = (—1.5,0,1.5) e D5 = (da,ds,ds,ds) =
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(—1.9,—0.8,0.8,1.9), para 4 e 5 categorias, respectivamente. A partir desses valores foi gerado
um conjunto de respostas politomicas (DAVERY et al., 1997; AZEVEDO, 2002), supondo-se que
este mecanismo produz respostas mais proximas daquelas que seriam geradas por respondentes
quando submetidos a um conjunto de itens cujas respostas pertencam a alguma escala gradual.
Com as estimativas obtidas em cada réplica, os resultados foram analisados utilizando estatisticas
adequadas. Para tanto, seja ¥ um parametro de interesse e U, a estimativa associada & réplica

r. Defina também ¥ = % Zle @«. As estatisticas supracitadas sao

e Vicio: vicio das estimativas: (9 — 9);

~

) cn . . . 1R 9 \2.
e Var: variancia das estimativas: 5 > ." (0 —9;)%

~

e REQM: raiz quadrada do erro quadratico médio: \/ % 2521(79 —9,)%

e VAVR: valor absoluto do vicio relativo: W

E digno de nota que, por haver vérios tracos latentes e parametros dos itens, cada estatistica
serd obtida como a média dos diferentes valores dos parametros.

A fim de explorar o efeito do NE (ntmero de examinandos), NI (ndmero de itens) e NC
(numero de categoria) na precisdo das estimativas dos parametros dos itens, empregou-se o
planejamento fatorial completo tendo como resposta In(REQM), veja DeMars (2003). Note que,
com esta variavel, alguns pressupostos do modelo ANOVA como normalidade e homogeneidade
nao podem ser assegurados. Portanto, a estatistica w? foi considerada, sem a realizacdo de
qualquer teste estatistico. Sendo assim, para um especifico fator, w? é dado por

2 _ szator - dffatorMSerro
MSerro + SStotal

w
em que SS. é a soma dos quadrados, M S. é a média dos quadrados e df sao os graus de liberdade.
Isso nos permite avaliar a contribuicao de cada efeito principal na diferenca de precisao das

estimativas.

Tabela 1: ANOVA para as estimativas dos parametros dos itens e trago latente

Fonte de Parametro de discriminagao Parametro de dificuldade Trago latente

Variagio SS  df MS @ w? ss df  MS w2 ss df MS w?
NI 0,081 2 0,040 <0,01 66,098 2 33,049 0,577 434,286 2 150,309 0,122
NC 3,211 1 3,003 0,018 1,844 1 1,712 0,015 145,411 1 105,842 0,040
NE 59,748 2 28,126 0,363 7,115 2 5,293 0,061 8,643 2 4,322 <0,01
NI x NC 0,034 2 0,017 <0,01 0,155 2 0,077  <0,01 0,220 2 0,072 <0,01
NI x NE 0,573 4 0,143 <0,01 6,757 4 1,689 0,057 1,470 4 0,368 <0,01
NC xNE 0,244 2 0,103  <0,01 0,345 2 0,121 <0,01 0,035 2 0,018 <0,01
NI x NC x NE 0,176 4 0,044 <0,01 0,468 4 0,117 <0,01 1,937 4 0,484 <0,01
Erro 98,926 522 0,189 - 31,348 522 0,060 - 2952,214 20982 0,141 -
Total 162,996 539 - - 114,132 539 - - 3544,218 20999 - -

De acordo com a Tabela 1, no que concerne aos parametros de discriminagao, os resultados
apontam que o NE é o fator que contribui de modo mais eficaz para explicar a variabilidade
da resposta, seguido pelo NC. Considerando os parametros de dificuldade, os trés fatores sao
significativos, e, com excecao do NI x NE, todas as interagbes apresentaram contribuicoes des-
preziveis para explicar o In(REQM). Os resultados relativos ao VAVR sdo mostrados na Figura
3. Eles indicam que o aumento nos niveis dos fatores produzem melhores resultados, apesar de
nos parametros de dificuldade esta melhora nao ser tao evidente.

A partir da Figura 4 e de uma breve comparacao entre as estatisticas constantes nas Tabelas
2, 3, 4 e 5, é possivel perceber que existe uma variacao menor entre as estimativas de cada
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Figura 3: VAVR dos parametros dos itens

réplica do que em considerando suas médias. No entanto, ambas as variabilidades mostraram-se
pequenas. Além disso, no que diz respeito ao REQM, na medida em que aumenta o nimero
de examinandos e itens, de maneira geral, tal estatistica tende a diminuir, sendo que para o
parametro de dificuldade esse decréscimo acontece com maior vagar.
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Figura 4: REQM dos parametros dos itens com tragos latentes desconhecidos
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Tabela 2: Estatisticas para os parametros de discriminagao
Numero de Examinandos
NC NI 500 1000 2000
Média Var* REQM Vicio Média Var* REQM Vicio Média Var* REQM Vicio
20 0,842 2,691 0,064 -0,042 0,810 1,609 0,039 -0,010 0,794 0,780 0,026 0,005
4 30 0,833 3,589 0,064 -0,033 0,803 1,595 0,038 -0,003 0,798 0,733 0,025 0,001
40 0,836 2,737 0,058 -0,031 0,807 1,607 0,036 -0,002 0,790 0,754 0,029 0,014
20 0,828 3,087 0,056 -0,028 0,807 1,291 0,034 -0,007 0,795 0,605 0,023 0,004
5 30 0,827 3,423 0,057 -0,027 0,806 1,360 0,032 -0,006 0,794 0,652 0,023 0,005
40 0,833 2,818 0,056 -0,028 0,801 1,170 0,031 0,003 0,793 0,622 0,025 0,011
*valores (X107 %)
e R . . .
Tabela 3: Estatisticas para os parametros de categoria de itens com 5 categorias
Numero de Examinandos
Parametro NI 500 1000 2000
Média Var* REQM Vicio Média Var* REQM Vicio Média Var* REQM Vicio
20 -1,840 6,217 0,095 -0,059 -1,861 1,317 0,051 -0,038 -1,917 1,497 0,040 0,017
d; =—1,9 30 -1,839 1,954 0,073 -0,060 -1,894 5,652 0,070 -0,005 -1,917 0,967 0,034 0,017
40  -1,846 3,294 0,076 -0,053 -1,928 0,574 0,036 0,028 -1,931 0,677 0,040 0,031
20 -0,811 18,189 0,128 0,011 -0,795 4,674 0,065 -0,004 -0,825 0,004 0,066 0,025
dy = —0,8 30 -0,774 2,301 0,052 -0,025 -0,784 0,907 0,032 -0,015 -0,763 4,405 0,072 -0,036
40  -0,763 4,405 0,072 -0,036 -0,789 2,312 0,046 -0,010 -0,814 1,786 0,042 0,014
20 0,813 19,563 0,133 -0,013 0,783 3,932 0,061 0,016 0,839 3,632 0,068 -0,039
d3 =0,8 30 0,765 7,531 0,089 0,034 0,783 0,838 0,032 0,016 0,787 2,744 0,051 0,012
40 0,796 5,504 0,070 0,003 0,808 3,244 0,054 -0,008 0,825 0,907 0,038 -0,025
20 1,838 4,177 0,087 0,061 1,873 2,644 0,055 0,026 1,903 3,634 0,056 -0,003
dy =1,9 30 1,846 2,485 0,071 0,053 1,884 2,818 0,052 0,015 1,914 0,950 0,032 -0,014
40 1,813 3,167 0,101 0,086 1,909 0,552 0,024 -0,009 1,921 0,989 0,036 -0,021
*valores (x1073).
- N . . .
Tabela 4: Estatisticas para os parametros de categoria de itens com 4 categorias
Numero de Examinandos
Parametro NI 500 1000 2000
Média Var* REQM Vicio Média Var* REQM Vicio Média Var* REQM Vicio
20 -1,416 3,665 0,101 -0,083 -1,490 2,174 0,045 -0,009 -1,513 1,754 0,042 0,013
dy =1,5 30  -1,438 1,849 0,073 -0,061 -1,515 1,705 0,042 0,015 -1,513 0,886 0,031 0,013
40  -1,446 2,373 0,070 -0,053 -1,496 1,302 0,034 -0,003 -1,528 0,899 0,039 0,028
20  -0,006 0,981 0,030 0,006 0,019 2,217 0,048 -0,019 -0,002 1,045 0,030 0,002
do =0 30 0,003 7,890 0,084 -0,003 0,023 2,736 0,054 -0,023 0,001 0,634 0,023 -0,001
40 0,016 2,161 0,046 -0,016 -0,008 1,785 0,041 0,008 0,000 0,617 0,023 0,000
20 1,422 2,633 0,091 0,077 1,470 1,178 0,043 0,029 1,516 1,982 0,045 -0,016
dz3 =1,5 30 1,435 7,005 0,102 0,064 1,491 0,931 0,030 0,008 1,511 0,720 0,028 -0,011
40 1,430 2,130 0,082 0,069 1,505 1,034 0,030 -0,005 1,528 0,432 0,034 -0,028
*valores (x1073).
s R .
Tabela 5: Estatisticas para os parametros de dificuldade
Nuiumero de Examinandos
NC NI 500 1000 2000
Média Var* REQM Vicio Média Var* REQM Vicio Média Var* REQM Vicio
20 0,000 4,641 0,068 0,000 0,001 2,460 0,047 -0,001 -0,007 1,275 0,032 0,007
4 30 -0,011 6,926 0,117 0,084 0,004 2,962 0,086 0,069 -0,001 1,254 0,081 0,074
40 0,001 5,478 0,115 0,091 0,003 2,900 0,102 0,089 -0,004 1,411 0,103 0,097
20 -0,003 3,634 0,061 0,003 0,000 1,898 0,041 0,000 -0,005 0,795 0,027 0,005
5 30 0,004 2,624 0,084 0,068 0,005 1,625 0,078 0,067 0,002 0,880 0,076 0,071
40 0,007 3,265 0,101 0,084 0,005 2,172 0,097 0,087 0,003 1,008 0,094 0,089

*valores (X107 3).

Por meio da Figura 5, pode-se observar como se comporta a estatistica VAVR nos diferentes
cenarios. Destaca-se que, em geral, para tamanhos maiores de teste, o valor absoluto do vicio
relativo tende a diminuir, o mesmo acontecendo quando aumenta-se o ntimero de categorias do
item. De maneira similar, a partir da Figura 6, verifica-se uma diminuicao da REQM com o
incremento dos niveis dos fatores, em especial, NI e NC, responsaveis por explicar a variabilidade
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do In(REQM) dos tracos latentes, veja Tabela 1.
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Figura 6: REQM dos tragos latentes

Conclusoes

No presente trabalho, num primeiro momento, a fim de melhor entender o significado dos
parametros dos itens, avaliou-se, graficamente, como mudancas em seus valores influenciam o
comportamento da CCI relacionada a cada categoria. Em relacao a identificabilidade, condigao
necessaria para garantir a estimabilidade do modelo, apresentou-se as condigbes para assegurar
tal caracteristica, com relacao a aplicar restricoes tanto nos parametros dos itens quanto nos
tracos latentes. Tais discussoes serviram como base para a consecucao do principal objetivo:
desenvolver e implementar computacionalmente os métodos de estimacao frequentista do MCPG.
Através de estudos de simulacdo, avaliou-se a acuracia das estimativas considerando diversas
situagoes de interesse pratico. Os resultados indicaram que todos os métodos recuperam bem os
parametros. Além disso, depreendeu-se os fatores de maior impacto na precisao das estimativas
dos tragos latentes (NI e NC), dos pardmetros de discriminagao (NE e NC) e finalmente para os
parametros de dificuldade (NI, NC, NE e NIXNE).
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