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Aspectos Gerais

m Elevado nimero de pardametros.
m Falta de identificabilidade.
m Dificuldades na estimacdo dos parametros.

Dificuldades na verificacdo do ajuste dos modelos.

Auséncia de metodologias apropriadas para a selegdo de modelos ndo

encaixados.




ii.d

m Os tragos latentes s&o varidveis aleatérias: 6; "~ N(0,1)

(identificabilidade)

m Suposicdes (inferéncia) :
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O tempo para se responder o teste é necessario.

As informagdes necessarias para se modelar a probabilidade de
resposta sdo: o traco latente do individuo e os parametros do item.
Apenas uma dimens3o do traco latente é necessaria para se modelar
tal probabilidade (unidimensionalidade).

Dados omissos s3o oriundos de mecanismos de n3o resposta n3o
informativos.

As probabilidades de selecdo de cada individuo que compde a
amostra sio as mesmas.

Condicionadas as informagdes citadas anteriormente, as

probabilidades de resposta s3o independentes:.




Histérico da estimacao na TRI

m Caracteristicas.

Ndmero elevados de parametros para estimar.
m A verificagdo das propriedades dos estimadores é muito complicada.
m Falta de identificabilidade.

m Necessidade de utilizacdo de métodos numéricos.

m Espagos paramétricos restritos.




Histérico da estimacao na TRI

m Midxima Verossimilhanga Marginal, MVM, (Bock and Lieberman, 1970).

B MVM via pseudo algoritmo EM (Bock and Aitkin, 1981).

®m Moda marginal a posteriori via pseudo algoritmo EM (Mislevy, 1986).

® MCMC via dados aumentados (Albert, 1992).

m MCMC via algoritmo de MH (Patz and Junker, 1999).

B Algoritmo EM via expansdo paramétrica (Rubin and Thomas, 2000).

m Algoritmo EM estocastico (SEM), (Fox, 2000).

m Algoritmo Robbins-Monro de Metropolis-Hastings (MHRM), Cai
(2010).

m Algoritmo CADEM (contidional augmented data EM) (Azevedo and
Andrade (2013)).
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Método de Maxima Verossimilhanca

m Método de Mdxima Verossimilhanca
m Consiste em maximizar a verossimilhan¢a com relagcdo aos

pardmetros (de interesse).

m A verossimilhanga, basicamente, é a fun¢do conjunta da amostra

vista como fun¢do dos parametros.

m Modelo Logistico de 1 pardmetro

1

P; = P(Y; =1/0;,b;) = 11 e 05
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Contexto Geral

m Considere que n individuos respondem a um teste composto por /
itens.

m Verossimilhanca : pela independéncia entre as respostas dos

diferentes individuos e pela independéncia condicional temos,

wmzﬂﬂwlh

i=1j=1

em que QU:1—PU,0:(91,...7¢9,,)IG b:(bl,...,b/)/.
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Quantidades necessarias

m logverossimilhanga
1(6,b) = ZZ{YUI"PU + (1 — yy) InQy},
j=1 i=1

m Suponha que temos um conjunto de n=1000 individuos submetidos a um

teste de | = 30 itens.

m Considere que os itens que compdem o instrumento de medida sdo
oriundos de uma banco de itens e, portanto, seus pardmetros sio

conhecidos.

m A verossimilhanca passa a ser

=3 A{yilnPy + (1 - yy) InQy} .

j=1 i=1
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Descricao dos itens do teste 1

Item Dificuldade (b) ‘ Item Dificuldade (b) ‘ Item Dificuldade (b)

1 -3,0 1 -0,6 1 1,4
2 -2,8 2 -0.4 2 1,8
3 -2,4 3 -0,2 3 2,0
4 -2,0 4 0,0 4 2,2
5 -1.8 5 0.2 5 2,4
6 -1,6 6 0,4 6 2,6
7 -1,4 7 0,6 7 2,8
8 -1,2 8 0,8 8 3.0
9 -1,0 9 1,0 9 -1,1
10 -0,8 10 1,2 10 1,1
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Representacdo Grafica dos ltens - teste 1
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Desenvolvimento das equacoes de estimacao

m Fungdo escore

n 1
oInL(9) _ 8 S™ {yylnPy + (1 y;) InQy}

5(9;) =
! 80] J j=1 i=1
m Desenvolvimento
/
dlnL(6) 8InPU Odln QU}
26, ; Yi~gg + )

{

{yup% (%I;i_j) - (1—yU)QU (6Pij)}
= 2, —0omig ) (5)

{

J
ra ) (5)
P Qj 29;
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Desenvolvimento das equacoes de estimacao
Mas,

oP; e~ (0i=bi) 1 e~ (0i—b)
591‘ B [1 + e*(eﬁbi)]2 B { 1+ e—(0;=b) } { 1+ e—(0;=b) }

= PyQy,

dessa forma,

]
5(0;) = Z Ly — Pyl

® A equagdo acima nao possui solucao explicita.

m Alternativa : uso de algoritmos numéricos (Newton-Raphson/Escore

de Fisher).
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Elementos dos Processos lterativos

m Para a utilizagao dos algoritmos anteriores é necessério o cdlculo da

funcdo Hessiana / Informag&o de Fisher.

m Funcido Hessiana

m Informacg3o de Fisher

Notando que a fun¢do Hessiana é n3o-estocdstica temos,

16;) = Py Q.

i=1
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Métodos lterativos

m Considere ;" uma estimativa de ¢; na t-ésima iteracdo.

Newton-Raphson

J J

G Z g - {,_, (g(r))} s (g(r)) '

Escore de Fisher

G Z 5O 4 [, (gj(r))] s (é}(t)) .

m Estimativas iniciais : escores padronizados. Erros-padrdo: inversa da

informacgao de Fisher.
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Tracos latentes verdadeiros

tracos latentes verdadeiros
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Resultados da estimacao dos tracos latentes
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Resultados da estimacao dos tracos latentes
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Resultados da estimacao dos tracos latentes
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Invariancia na estimacao das habilidades

m As estimativas obtidas através da TRI possuem a propriedade da
invariancia, ou seja, uma vez obtidos os seus valores, estes s3o
Unicos.

m Considere a estimac3o das habilidades dos mesmos individuos

obtidas a través de dois outros conjuntos de itens (provas).

m O primeiro conjunto é constituido de itens, em geral, mais faceis que
o primeiro conjunto. Ja o segundo, é constituido de itens mais

dificeis.
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Descricao dos itens do teste 2

Item Dificuldade (b) ‘ Item Dificuldade (b) ‘ Item

Dificuldade (b)
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Representacao Grafica dos ltens - teste 2
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Resultados da estimacao dos tracos latentes

20
1

estimativa
10
Il

Prof. Caio Azevedo




Resultados da estimacao dos tracos latentes
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Resultados da estimacao dos tracos latentes
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Descricao dos itens do teste 3

Item Dificuldade (b) ‘ Item Dificuldade (b) ‘ Item Dificuldade (b)

1 1,0 1 1,1 1 0,2
2 1,2 2 1,0 2 0.4
3 1,4 3 1,4 3 0.6
4 1,8 4 2,0 4 0.8
5 2,0 5 2,4 5 0,2
6 2,2 6 2,8 6 0.6
7 2,4 7 3,0 7 0,0
8 2,6 8 2,6 8 -0,2
9 2,8 9 1,2 9 -0,2
10 3,0 10 0,0 10 -0,4
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Representacao Grafica dos ltens - teste 3
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Resultados da estimacao dos tracos latentes
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Resultados da estimacao dos tracos latentes

verdadeiro estimativa
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Resultados da estimacao dos tracos latentes
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Resultados da estimacao dos tracos latentes
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Habilidades conhec. - Parametros dos itens desc.

m Logverossimilhanca
n 1
I(b) => > {yInPys + (1 — y;) InQ;} .
j=1 i=1

m Equacgdes de estimagio

al(b) n d (InPy) 3 (InQy)
= " 1— vy
b; 2 {y e T A G (TS
1 (aP,-j) 1 (apij)}
= Yi g - (-y) 5
;{ Y'Py \ ob; ( i) Qjj \ Ob;
0 1 1 OPj
Sk amm ) ()
,;{ ' P; " Qy ob;
- £{2 (%)
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Desenvolvimento das equacoes de estimacao

Mas,

AP; —e—(6i—bi) ~1 e—(0j—bi)
abi - [1 + e—(e,-—b,—)]z - { 1+ e—(ej—bi) } { 1+ e—(gj—bi) }
= —PyQy,
dessa forma,
S(bi)=—>_ lys — Psl.
j=1
m A equagdo acima ndo possui solucao explicita.

m Alternativa : Uso de algoritmos numéricos (Newton-Raphson/Escore

de Fisher).
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Elementos dos Processos lterativos

m Para a utilizagdo dos algoritmos anteriores é necessario o célculo da

fun¢do Hessiana / Informacdo de Fisher.

m Fungdo Hessiana

oS bi 4 8P, n
Hb) = 90 = -3 O~ 3 B0
i=j

— 0b

Jj=1
m Informacg3o de Fisher

Notando que a fun¢do Hessiana é n3o-estocastica temos,

I(br) =Y PyQy.
j=1
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Métodos lterativos

m Considere b;”’ uma estimativa de 6; na t-ésima iteragdo.

Newton-Raphson

1 1

B _ 50 _ [H (’Bl_(t)” -1 S (B,-(ﬂ) .

Escore de Fisher

B =50+ [1(59)] s (6.

m Estimativas iniciais : propor¢do de erros padronizadas. Erros-padr3o:

inversa da informac3o de Fisher.
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Usando o Teste 1 e 3 grupos de individuos

m Considere trés grupos de n=1000 individuos, com as proficiéncias
conhecidas, submetidos a uma prova com | = 30 itens (com os
pardmetros desconhecidos).

m Foram simulados a partir de distribuicGes normais diferentes (veja os

c6digos).
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Histogramas dos tracos latentes
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Boxplots dos tracos latentes
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Resultados da estimacao dos parametros dos itens - G1
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Resultados da estimacao dos parametros dos itens - G1

verdadeiro estimativa
<
g
S
S
] 5
S
"
9
S
0
9
S
-] 3
< <
S S =
2 o 2
< [}
< s g 4
=
v
8 |
s 8
=
) 3
8 J 8 J
S =
T T T T T T 1 T T T T T T 1
-3 -2 -1 o 1 2 3 -3 -2 -1 o 1 2 3

parametro de dificuldade




Resultados da estimacao dos parametros dos itens - G1
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Resultados da
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Resultados da estimacao dos parametros dos itens - G2
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Resultados da estimacao dos parametros dos itens - G2
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Resultados da estimacao dos parametros dos itens - G3
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Resultados da estimacao dos parametros dos itens - G3
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Resultados da estimacao dos parametros dos itens - G3
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Dispersao entre as estimativas dos parametros de dific.
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Comentarios

m Os erros-padrdo assintéticos podem ser calculados estamos através
de I(b;)~* e 1(6;)*
1 J .
m Problemas com padrdes de resposta escore nulo e escore perfeito
(item e individuo).

m Pode-se obter estimativas enviesadas para os tracos latentes, via MV
quando a métrica de sua distribuicdo se afasta de (0,1), veja

Azevedo and Andrade (2009).
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Estimacao dos dois conjuntos de parametros

m Suponha que temos um conjunto de n=1000 individuos submetidos
a um teste de | = 30 itens,em que todos os pardmetros sio

desconhecidos.
m Temos que estimar, neste caso, 1030 pardmetros.

m Note que, agora, hd a necessidade de se estabelecer uma métrica em

que os parametros irdo ser estimados.

m Verossimilhanca

L(o, b)_HHPy" Q.

i=1j=1
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Consideracoes do processo de estimacao - Maxima

Verossimilhanca

m N3o identificabilidade

p; — 1 _ 1
I T 14 e D6-5) T 11 e D(O-d)—(b—d)
1

14 e D(07-b7)

m Estimag3o simultdnea

m Inversdo de matrizes da ordem de n x |.
m Comprometimento das propriedades assintéticas dos estimadores.

m Alternativa : Estimac3o por Maxima Verossimilhangca Marginal.
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Estimacao por Mdxima Verossimilhanca Marginal

m Considera-se uma distribuicdo de probabilidade para os tracos

latentes (ndo necessariamente no sentido bayesiano).

m Multiplica-se a verossimilhanga original por essa densidade porposta

e entdo integra-se com respeito aos tracos latentes.

m Maximiza-se, entdo, essa verossimilhanga marginal, com rela¢do aos

pardmetros dos itens.
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Construcao da Verossimilhanca Marginal

m Probabilidade Marginal de Resposta

P(Y,;j=y,lb,n)=P(Yjlbn) = AP(Y.j=y.j|9,b)g(9,n)d9

/%P(Y.j =y |0,b) g (0,n)do

/%P(Y.jw, b)g (6.1) 6,

em que P(Y j|0,b) = [[._, P"Q' " e n & chamado de vetor

de parametros populacionais.
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Construcao da Verossimilhanca Marginal

m Verossimilhanga marginal

Lo = J[P(Y b =] [ P(Y i0.b)g(0.m) a0

n I
= H/%HP(YUIG, bi)g (6,m)db.
Jj=1 i=1
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Desenvolvimento das expressoes

m logverossimilhanca

n i
o) = Som [ TIP(Yib)e@mas. (1)

m Estimadores de Médxima verossimilhanca (Marginal)

olbm) 0 ) ,
55— b ;/nP(Y,J|b,n)

zn: 1 OP (Y jlb,n)
P(Y jlb,n) Ob; '

Jj=1
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Desenvolvimento das expressoes

m Mas,
OP (Y jlb,n) 0
S P(Y |0,b 0 do
Ob; ob; Jx (Y16, b) g (9,m)

= [ (5aPrinn)e@mas

OP (Y 410, b) /Ob;
P (Y0, bi)

(
- A(}_[P(thw,bh)) (;‘MP(YUI&bf))g(H,n)d@
(

)P(Y.jle,b)g(e,n) do.
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Desenvolvimento das expressoes

m Além disso,

0P (ViB0) 0 (oo
o = g (PTQT)
— y.pliT! 8P,-) =i | pYi(q1 o\ Vi (ﬁ)
vii <ab,- Q P (1) & 5
=L Qi _ pi i1 (OP;
= e e - 0] (5)

Notemos que o termo entre colchetes vale 1 quando y;; =1 e -1 quando y; = 0,
portanto, podemos reescrevé-lo como (—l)y"J"H. Com isso,

8P(Ylj|bfvg) _ (_l)y,-j+1 (%) )
8b,‘ abi

Note agora que
(-1 PQ Qi, sey;j=1
P’yu Q.liy"j 7P,’, se yij = 0

i

= i — Pyl

Prof. Caio Azevedo

Métodos de estim:. a verossimilhanga e marginal-perfilados frequentistas



Desenvolvimento das expressoes

m Dessa forma, temos que

1 8 (y,-j - P,') (6P,’)
Sv g o P (Yilo b)) = —F———= (-,
P (Y10, b;) Ob; (Y510, bi) P:Q;i ob;

Logo,
oP (Y jlb,m) / (vj — P) (api)
- a5 — P(Y |6,b 0 do
ab; o Pa \ap )| P (Y100 (0.m)
= */%[(YU*PA‘)]P(YAjlavb)g(G,n)dG,
portanto,
1 8P(Y‘j|b 17 /
bi) = i 0) db,
* Zl Y jlb,n) b Z vi —Pil & (9)
em que,

P (Y j10,b) g (0]m)
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Desenvolvimento das expressoes

m Forma de quadratura

n

S(b) == >° " [~ Pa)] &7 (7).

j=1 I=1
m Equag3o de Bock & Aitkin

n

s(b) - Eqi[@yugf (o) - ,z;g (@))]

=1

|
-

em que




Aplicagdo de um (pseudo) Algoritmo EM

m Calcula estimativas de mdxima verossimilhanga na presenca de dados faltantes

(processo iterativo).
m Aplicagdo na TRI : considerar as proficiéncias como os dados ndo observados.

m Implementagdo do algoritmo EM

Seja L(b|Y .., 0) a densidade conjunta do dados completos (verossimilhanca) .
~(t
Se b( ) é uma estimativa de b na iteragdo t, entdo os passos EM para obtencio

de B(Hl) sdo

Passo E: Calcular Eln L(b|Y,,,0)|Y,,,B(t)]

~(t+1
Passo M: Obter b(tJr ) que maximiza a fun¢do do Passo E.

m No passo M a mazimizagdo pode ser feita utilizando o algoritmo

Newton-Raphson/Escore de Fisher.
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Desenvolvimento da verossimilhanga - Algoritmo EM

m Considere uma populagdo divididade em g categorias de proficiéncia

e que dela se extrai uma amostra de tamanho n.

m Suponha que as proporcdes no item anterior sio dadas por

= (m,...,mq).
m Denote por fi=(fi1,--- ,fiq)’ a quantidade de individuos em cada
nivel de habilidade e r; =(rj1,--- , riq)’ a quantidade daqueles que

respondem corretamente ao item i com nivel de habilidade /, ambos

observados na amostra. Além disso r = (ry,---, ;).
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Desenvolvimento da verossimilhanga - Algoritmo EM

m A probabilidade conjunta que os fj individuos tenham habilidades 8,

I=1,---,q, é dada pela distribuicdo multinomial:
q
P(Fj = filmw) = P(fi|r) = 'HWJ', =11,
= =1

m Dados f; e 6, a probabilidade de ocorrerem rj acertos ao item i dentre as f;

tentativas (respostas) por individuos com habilidade 6, é

_ _ £,
P(Ri/:ril|f;'/70/> EP(I’,’/‘f;‘/,GI): ' r’/Q/I m’
ri
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Desenvolvimento da verossimilhanga - Algoritmo EM

m A probabilidade conjunta de f e r, dados 8 = (01, -+ ,04) e 7, é

P (F =f,R=1r[0, 7r) = P(f,rl@,7) = P(r|f,8,7)P(f|8, )
P(r|f,6)P(f|r)

1 q !
{HHP(r,nf,-,,e/)} {Hp(f,-m}
i=1

i=1/=1

m Segue que a Iog-ver055|m||han<;a para os dados completos é :

InL(¢) = |nP(f\7r)+ZZ|nPr,,|f,,9,)

i=1 I=1

In P(f|r) +ZZ{ ( ) +ryIn Py + (fy —ry)In Q,,}
il

i=1 I=1

q ]
= C+ZZ rirln Py + (fy — ri) In Qi},
=1 i=1
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Desenvolvimento da verossimilhanga - Algoritmo EM

m Tomando a esperan¢a da log-verossimilhanc¢a, condicionada a
(Y’ ,b'Y, para os dados completos, temos que

q

I
E[InL(b)|(Y',b)] = f+zz Fuln Py + (Fi —Fa) In Qa}

em que

7,-/:E[r,-/|Y,,,b], ?,’/ZE[/'—,'/|Y“,b] e fZE[C|Y“7b].
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Desenvolvimento da verossimilhanga - Algoritmo EM

m Dessa forma, os passos E e M s3o :

m Passo E
Usar os pontos de quadratura 6, os pesos A, [ =1,--- ,q e
estimativas iniciais dos parametros dos itens, B,-, i=1,---,1, para
gerar gj*(g/) e, posteriormente, Fye fy, i=1,---,lel=1,---,q.
m Passo M

Com r e f obtidos no Passo E, resolver as equagdes de estimagio
para ¢;, i =1,---,1, usando o algoritmo de Newton-Raphson ou

Escore de Fisher.
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Passo M

m Passo M

B = B+ 1(5() S (B")

i

em que

so) = >[(C (3) - Pi3os (@)
=1 j=1 j=1
= S (-]
1=1
I(b;) = Xq:?iIPﬂQi!

1
Erros-padrdo: inversa da informag3o de Fisher. Para outras opgdes veja o
manual do mirt.
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Estimacao dos tracos latentes - Maxima Verossimilhanca

Perfilada

m De posse das estimativas dos parametros dos itens constroi-se uma

verossimilhanca perfilada para estimar as proficiéncias

~TITTP0)

i=1 j=1
m Assim, utiliza-se a verossimilhan¢a acima, tal como no caso em que

0s parametros dos itens eram conhecidos.
m Considere um teste com n=1000 individuos e =30 itens, com todos
0s parametros desconhecidos.

m Teste 1 e grupo 1. Mais resultados veja o arquivo: “Traco Latente e

par itens desconhecidos MI 685 2 S 2017.r"
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Resultado do processo de estimacao
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Resultado do processo de estimacao
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Resultado do processo de estimacao
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Modelo de 2 parametros

Equagdes de verossimilhanca' Forma de quadratura

a; . ZZ 9/—b)]gj*(§/):0

b =3y > lvi—Pi)lg (0)) =

Jj=1I=1
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Modelo de 2 parametros

Informacdo de Fisher: Forma de quadratura

1(¢) = E{-H(G)}

q
= Z fa Py Qi hirhyy (2)
=1
_1 [ OP; 0 — b;
hiy = (PyQu) ! <8CI> = a ) (3)
i aj — Cj
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Modelo de 3 parametros

Equacgbes de verossimilhanca: Forma de quadratura

a : (1- CI)ZZ [(vis — Pu) (01 — bi) Wi] g (6:) =0

=1 1=1
n q
bi o —ai(L—c)Y Y [lvs—Pu) Wilgf (61) =0
=1 1=
n g VVI'/ * (N
Y [(yzj — Pu) P*] g (6)=0
j=11=1 il
com W = Fi% = {1+ e Pttt} eQ*:l_P*
U PiQy v
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Modelo de 3 parametros

Informagdo de Fisher: Forma de quadratura

1(¢) = E{-H(G)}

q
= Y fiP;iQihihy,
1=1

em que

(1 — C,') (?, — b,)

hi = ( ;;o;;)l(g’;’{’) | e
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Comparacao de modelos

m Seja /(¢,mn) a log-verossimilhanga marginal (Equagdo (1)) e
p = (ki + k2) numero de pardmetros, em que k; é o niimero de
pardmetros dos itens, k» é o nimero de parametros populacionais e

n é o niimero de individuos.

AIC = =2I(C,7) + 2p.

|

m BIC = —2I(C,7) + pln(n).

s AIC, = Alc + 2PPHD.
n—p-—1

m SABIC = —2/(¢,7) + pln (”;ﬁ)
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Comparacao de modelos

m Os modelos de 2 e 3 pardmetros também foram ajustados.
m Nomenclatura: modelo 1 (1P), modelo 2 (2P), modelo 3 (3P).

m Resultados (AIC/BIC/AICc/SABIC)

modelo AlIC BIC AlCc SABIC
1 28567,13 28714,36 28569,05 28619,08
2 28580,42 28874,88 28533,21 28684,32
3 28624,561 29066,21 28642,53 28780,36
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Modelo 1: pardmetro dos itens
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Modelo 1: pardmetro dos itens
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estimativa
-1

-2
|

valor verdadeiro

Prof. Caio Azevedo

Métodos de estimag3o: verossimilhanca e marginal-perfilados frequentistas



Prof

Métodos de estimag3o:

tragos latentes

estimativa

Caio Azevedo

ma verossimilhanga e marginal-pe

verdadeiro

lados frequentistas




Modelo 1: tracos latentes
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Modelo 1: tracos latentes
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Modelo 1: tracos latentes
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Modelo 1: tracos latentes
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Modelo 2: parametro dos itens
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Modelo 2: tracos latentes
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Modelo 2: tracos latentes
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Modelo 2: tracos latentes
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Modelo 2: tracos latentes
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Modelo 2: tracos late
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Modelo 3: pardmetro dos itens
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Modelo 3: pardmetro dos itens
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Modelo 3: tracos latentes
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Modelo 3: tracos latentes
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Modelo 3: tracos latentes
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Modelo 3: tracos latentes
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Modelo 3: tracos latentes
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Estimacao da densidade dos tracos latentes: modelo 1
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Grafico de ajuste (probabilidade): modelo 1
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Proporcoes observadas de resposta correta: modelo 1
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Checagem preditiva 1

m Ajusta-se algum modelo e armazena-se as estimativas dos

parametros E ef.

m Simula-se R amostras (Y(’), r=1,2,...,R), a partir do modelo

ajustado e das estimativas E e .

m Para cada um das amostras Y(") calcula-se as quantidades de
interesse, e.g, distribuicdo dos escores e propor¢3o de resposta

correta, para cada item, em funcdo dos escores.
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Checagem preditiva 1

m Distribuicdo preditiva dos escores:

m Para cada Y(’), calcular a distribuicdo dos escores, digamos eﬁr)
(frequéncia absoluta ou relativa dos individuos que apresentarem
nivel de escore f, f =0,1,...,1).

m Para cada f, ordena-se, de forma crescente, ao longo dos valores r,
os er, gerando-se as estatisticas de ordem para cada valor do escore,
ou seja (ef(r))-

m Calcula-se, para cada f, em funcdo dos valores r, a mediana e os

quantis de interesse.
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Checagem preditiva 1

m Distribuicao preditiva das probabilidades de resposta correta:

m Para cada Y, calcula-se a propor¢ao de resposta correta, por item
para cada valor do escore, digamos P,.(fr) (proporgdo de respostas
corretas dos individuos que apresentaram nivel de escore f,
f=0,1,...1).

m Para cada f, ordena-se, de forma crescente, ao longo dos valores r,
para cada item i, os P,.('), gerando-se as estatisticas de ordem para as
probabilidades para cada item e escore, ou seja Py (,).

m Calcula-se, para cada f e i, em fungdo dos valores r, a mediana e os

quantis de interesse.
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Escores observados e preditos: modelo 1
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Proporcoes de respostas corretas obs. e pred.: modelo 1
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Checagem preditiva 2

m Ajusta-se algum modelo e armazena-se as estimativas dos
parametros Z ef.

m Simula-se R amostras (Y('), r=1,2,...,R), a partir do modelo
ajustado e das estimativas Z e, para quais se ajustam, novamente,
o modelo acima, obtendo-se (E(r),é(r)), r=1,2..,R.

= Para cada um das amostras Y (") e estimativas (E(r),é(r)) calcula-se
as quantidades de interesse, e.g, propor¢do de respostas correta, para

cada item, em fun¢3o dos tracos latentes e residuos apropriados.
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Checagem preditiva 1

m Distribuicao preditiva das probabilidades de resposta correta:

m Para cada Y, calcula-se a propor¢ao de respostas corretas, por
item e para cada valor do ponto de quadratura, digamos P,.(f') f,
f=0,1,...,q (propor¢cio de resposta correta dos individuos que
apresentaram traco latente em torno do valor 07, f =0,1,...,q).

m Para cada f, ordena-se, de forma crescente, ao longo dos valores r,
para cada item i, os P,.('), gerando-se as estatisticas de ordem para as
probabilidades para cada item e ponto de quadratura, ou seja (Pi(r)).

m Calcula-se, para cada f e i, em fungdo dos valores r, a mediana e os

quantis de interesse.
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Probabilidades de respostas corr. obs. e pred.: modelo 1
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