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Motivacao

m As avaliacdes sdo importantes em educacado, psicologia e andlise
biométrica;

m Através de questionarios, é possivel obter diversas informacées,
tanto para ranquear quanto para entender forcas e fraquezas dos
individuos;

m Existem diferentes abordagens estatisticas para a anélise de
resultados de instrumentos de avaliacao;

m Dentro desses contextos, os modelos de variavel latente tem
crescido bastante nas Gltimas décadas.
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Introducao

m Instrumentos de medidas baseados em modelos da TRI informam
as pontuacdes em um Unico valor, independente das habilidades
avaliadas (ENEM);

m Estas pontuacdes s3o Uteis para estabelecer a ordem relativa, mas
n3o avaliam os pontos fortes e fracos especificos dos examinados;

m Apds o uso da TRI pode ser feito um segundo estagio de andlise
para determinar critérios de diagndstico;

m Métodos que fornecem diagndstico em uma (nica etapa sio de
grande valia.
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Introducao

m Uma nova abordagem foi proposta, fornecendo inferéncias
relevantes para estabelecer diagndsticos;

m Estes modelos sdo conhecidos na literatura por Cognitive
Diagnosis Models (CDM), Modelos de Diagnéstico Cognitivo, em
traducao livre;

m CDM s3o modelos de variaveis latentes discretas;

m Eles sdo desenvolvidos especificamente para diagnosticar a
presenca ou auséncia de habilidades envolvidas na avaliacdo para
cada individuo;

m Uma boa revisdo pode ser vista em George & Robitzsch (2015).
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Introducao - TRI vs CDM

m Diferenca fundamental entre TRI e CDMs:
m TRI: desempenho do individuo é baseado em um traco latente
continuo 6;
m TRI: Individuo com traco latente maior tem maior probabilidade
de responder corretamente um item;
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Introducao - TRI vs CDM
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Introducao - TRI vs CDM

Diferenca fundamental entre TRl e CDM:

m TRI: desempenho do individuo é baseado em um traco latente
continuo 6;

® Individuo com traco latente maior tem maior probabilidade de
responder corretamente um item;

m CDM: desempenho do individuo baseado em tracos latentes
discretos;

m Individuo é bem sucedido em um item, em sua grande maioria, se

ele possuir os tracos latentes necessarios para responder
adequadamente ao que esse item exige.
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Construcdo da TRl e dos CDM

0; (trago latente) ay, o, ..., ak (atributos latentes)

v

S

(parametros do item j) matriz Q
(a) TRI

(parametros do item j)
(b) CDM
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Introducao

A proposta deste minicurso é explorar brevemente trés dos modelos
pertencentes aos CDM denominados DINA (Deterministic Input,

Noisy “And" Gate), DINO (Deterministic Input, Noisy “Or" Gate) e
G-Dina (Generalized DINA).

m Contribuir para difusdo dos CDM,;

m Apresentar a estimac3o bayesiana e divulgar o cédigo do modelo
DINA no Stan;

m Aplicar o modelo em dados reais.
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2. Principais modelos
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Definicoes

m E importante definir algumas quantidades para os modelos, as
quais serdo iguais para o DINA e o DINO;

m Esses modelos s3o aplicados quando queremos avaliar habilidades
ou caracteristicas que um invididuo possui, com base em
respostas a questionarios;

m Consideramos i como o indice para individuos (i =1,...,N), j
para itens dicotémicos (j = 1,...,J) e k para as habilidades
(k=1,...,K).
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m Y;= (Y, -, Yy) éo vetor de respostas do individuo i. Esses
valores s3o observados.

1,se o individuo i responde ao item j corretamente

Yi = 0, caso contrario

m o; = (a1, ,ajk) é o vetor de habilidades do individuo i. Esse
vetor é latente.

1,se o individuo i possui o atributo k

Qg = -
ik 0, caso contréario
[ qu = (qj1,- - , qjk) é o vetor de habilidades avaliadas pelo item j,
o qual forma a Matriz @ = (q1,--- , qy)'. Esses valores s3o

determinados anteriormente, ndo sendo latentes nem observados.

1,se o item j requer o atributo k

Uk = 0, caso contréario
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Matriz Q

m A Matriz @ é um passo de extrema importincia para o correto
funcionamento do modelo;
m Para sua construcdo, é possivel utilizar diversos métodos (Henson
e Templin, 2009):
m Realizacdo de brainstorming com especialistas da area;
m Utilizacdo de outras técnicas estatisticas como a TRI;
m Construcdo probabilistica pelo modelo DINA (de la Torre, 2008)



Uma introdugo aos Modelos de Diagnéstico Cognitivo utilizando o software Stan

LF'rincipais modelos
L Modelos DINA e DINO

Modelo DINA

m Dos vérios formatos de teste, o de miltipla escolha (MC) tem
sido amplamente utilizado;

m Dentro dos testes de MC ha os que envolvem pontuacdes
dicotomizadas (correto/incorreto);

m O modelo DINA para itens dicotdmicos é o mais usualmente
utilizado, pela sua facilidade de aplicacdo e interpretacio.
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Modelo DINA

Yijlai, 2 ~ Bernoulli( Py),
em que 2; = (gj, sj) é o vetor de parametros do item j, gj é a
probabilidade de acertar o item j adivinhando (guessing) e s; é a
probabilidade de escorregar (slipping). Ou seja,
gj = P(Yjj =1ln; = 0) e 5= P(Yj; = 0[n; = 1)
Além disso,

Py = P(Yy = 1o, ) = (1-5)"g ",

em que 7; = [y o = L(efq; = dja).
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Modelo DINO

A (nica diferenca para o modelo DINO sera para n. Assim teremos:
N
Pj=P(Yj = la, ;) = (1 —5)"ig; ",

em que

1,se o individuo i possui pelo menos um dos atributos
nij = exigidos pelo item j
0, caso contrario



Uma introdugo aos Modelos de Diagnéstico Cognitivo utilizando o software Stan

LF’rincipais modelos

L Modelos DINA e DINO

Modelos DINA e DINO

[ individuo #; item j ]
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Modelo DINA

Considerando as respostas dos itens independentes e
Q= (Ql, D, ... ,QJ), temos

J

Yii —Y.

P(Yilaj = ac, Q) = H chj(]- - PCj)l Y,
j=1

em que a; = . significa que o individuo i pertence a classe de
i — i 1_7]cj
atributos c e Py = (1 —5;)%9g; ™.
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m Seja w = (w1, m2,...,7c) um vetor de dimens3o C, com
e = P(aj = ac|m) sendo a probabilidade marginal de um
individuo pertencer a classe c;

m Obviamente, 0 < 7. <1le chzl e = 1;

m A probabilidade de observar Y; condicionado aos parametros dos
itens 2 e ao vetor de probabilidades 7 é dado pela
marginalizacdo dos «;

P(Yi|Q,7) = > ncP(Yilai=ac, Q)

C
=1

(9]

C
= > 7w [ P(Vilai = ac, Q).
=1 j=1

(e}
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Exemplo

Para melhor entender o funcionamento do modelo imagine a seguinte
situacao:
m Foi aplicada uma prova de matematica, onde s3o avaliadas
K = 3 habilidades:

m Habilidade 1: Algebra;
m Habilidade 2: Trigonometria;
m Habilidade 3: Geometria.

m Com isso, haverdo 23 = 8 possiveis perfis de habilidades «;

m Cada individuo i, com perfil a; terd uma probabilidade diferente
de responder corretamente ao item j, que avalia as habilidades
(uma, duas ou as trés), definidas em g;.



Uma introdugo aos Modelos de Diagnéstico Cognitivo utilizando o software Stan

— Principais modelos

L Modelos DINA e DINO

DINA vs DINA

m As probabilidades de acerto de um item, em geral, serdo bastante
maiores para o modelo DINO do que para o DINA.

Modelo DINA Modelo DINO
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2.1. Estimacao dos modelos DINA e DINO
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Estimacao

A estimacdo dos modelos DINA e DINO pode ser feita de diversas
maneiras:

m Abordagem Classica:

m George & Robitzsch (2015);
m Uso do algoritmo EM (pacote “CDM" no R).
m Abordagem Bayesiana:

m Gibbs Sampling (pacote “dina” no R), em Culpepper (2015);

m Metropolis Hastings (OpenBUGS), cédigo feito para nosso artigo;

m Hamiltonian Monte Carlo, mais especificamente, No-U-Turn
Sampler (Stan), cédigo feito para nosso artigo e apresentado no
minicurso.
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Estimacao

A funcdo de verossimilhanca da observacdo de uma amostra de N
individuos que respondem J itens é dada por

N C
uyY|Q,m) = H ZWCP(Y;|Q; =acN)
i=1lc=1
J

N C
= [I>_ w1 P(Yilei = ac, Q).

i=lc=1 j=1
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Estimacao

A estimacao Bayesiana dos parametros é baseada na distribuicdo a
posteriori

p(2, m[Y) o £(Y|€2, )p(Q)p(r),

em que p(£2) é a priori para os parametros dos itens e p(7) é a priori
para os perfis de atributos.



Uma introdugo aos Modelos de Diagnéstico Cognitivo utilizando o software Stan

LF'rincipais modelos

L Modelos DINA e DINO

Estimacao

A formulac3o Bayesiana do modelo DINA presente em Culpepper
(2015) fornece as seguintes prioris

aj|m ~ Categoérica(my, w2, ..., 7¢c), (1)

7 ~ Dirichlet(80), 80 = (do1, 002, - - -, doc), 2)
sj ~ Beta(as, bs), (3)

gj ~ Beta(ag, bg). (4)

m A escolha do vetor de pardmetros dp em (2) depende do
conhecimento prévio da prevaléncia das classes de atributos;

m Se n3o houver essa informac3o prévia sobre 7r, uma priori ndo
informativa pode ser obtida tomando dg. = 1 para todo c.
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Estimacao

m Note que as prioris (3) e (4) tornam-se ndo informativas
tomando as = bs = a; = by = 1;

m Culpepper (2015) explicitamente insere a restricdo de
monotonicidade nos parametros dos itens da seguinte forma

— —1 _ag—1 _
() = p(sj ) < 57 H(L—5)> 1 (1-g) ' 1((57,8) € P),

(5)
emque P ={(s5,8):0<s+g<1,0<s<1,0<g<1}
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Estimacao

m Para o modelo DINO as mesmas prioris podem ser utilizadas;

m A forma da verossimilhanca também sera escrita da mesma
maneira;

m E importante lembrar que a definicdo dos n;; é diferente para o
DINO.
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Modelo G-DINA

de la Torre, J. (2011) The generalized DINA model framework.
Psychometrika 76 (2) 179-199.
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Jimmy de la Torre, atualmente Professor na Universidade de Hong Kong.
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Modelo G-DINA: motivacao

m Nos modelos DINA e DINO, fixado um item j, as classe de
atributos arc = (1, e, - - ., ek ) sdo divididas em dois grupos:
o grupo em que 7);; = 0 e o grupo em que 7 = 1;

m Individuos com classes de atributos em um mesmo grupo tem a
mesma probabilidade de responder corretamente o item j;
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Modelo G-DINA: motivacao

Exemplo: Supondo um item j com qu =(1,1,1),

m a partir do modelo DINA, um individuo i com classe de atributo
a; # (1,1,1), terd mesma probabilidade de responder
corretamente o item.

m a partir do modelo DINO, um individuo i com classe de atributo
a; # (0,0,0), terd mesma probabilidade de responder
corretamente o item.
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Modelo G-DINA: motivacao
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Modelo G-DINA
m O modelo G-DINA foi proposto para lidar com esta limitac3o;
m A matriz Q continua sendo necessaria;
m O ndmero de atributos requeridos pelo item j é K = Zle Qjk
m Por simplicidade, definimos a}; = (1, ajjo, - - - ,a,-jKj*)’ contendo

apenas os atributos requeridos para o item j;

Exemplo:

q; = (1,0,1)

Vol

of; = (1, o)’
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Modelo G-DINA

m A probabilidade do individuo i responder corretamente o item j
de acordo com o modelo G-DINA é

Pij = djo + Z Ojkuijic + Z Z ikk! Qijk ikt + oo+ (5_,'12.4,;(]* H Qjjk
k'>k k=1 k=1

m Jjo é o intercepto para o item j;
m Jj é o efeito principal devido ao avjj;
m Jji é o efeito da interagdo entre ayjx e ayj;

] 51-12_“;(; é o efeito da interacdo entre ajj1, o, . . ., Qi
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Modelo G-DINA
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Modelo G-DINA

m O modelo DINA pode ser obtido a partir do modelo G-DINA
definindo todos os parametros, exceto §jo e 61-12.__;(;, iguais a
zero. Assim, temos

K*
J
Pij = djo + dj12..k- H Qjjk, (6)
k=1

em que gj = djo e 1 — 55 = Jjo + j12..k-
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Modelo G-DINA

m O modelo DINO também pode ser obtido a partir do modelo
G-DINA definindo a seguinte restricdo nos parametros
Kr+1
Sjk = —Ojprier = ... = (1) F 0j12...K*

m Assim, os valores, em mddulo, dos efeitos s3o idénticos, porém os
sinais sdo alternados de acordo com a ordem de interac3o.

m Ent3o, temos

ij
djo + djk, caso contrdrio

djo, se af; = 0%+
ij = J

m Em termos do G-DINA, g; = dpj e 1 — 5; = djo0 + djk.
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Stan

m Stan é uma plataforma para modelagem estatistica lancada em
2012;

m E uma alternativa frente a outros softwares conhecidos: BUGS e
JAGS;

m Alguns estudos comparativos mostram que o Stan é uma opcdo
eficiente para a estimacdo dos pardmetros de modelos latentes.
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m Os usuérios do Stan podem escolher entre dois eficientes
métodos MCMC: HMC e NUTS;

m O Stan funciona a partir da interacdo com alguns softwares de
andlise de dados: Python, R, Stata, Julia, entre outros;

m Especificamente para o software R, a interacdo com o Stan é
feita através do pacote “RStan”.
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Stan

m Carpenter, B.; Gelman, A.; Hoffman, M.; Lee, D.; Goodrich, B;
Betancourt, M.; Brubaker, M.; Guo, J.; Li, P. and Riddell, A.
(2017) Stan: A probabilistic programming language. Journal of
Statistical Software 76 (1), 1-32.

m Stan Development Team. (2017). Stan Modeling Language
Users Guide and Reference Manual, Version 2.17.0.

m http://mc-stan.org
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Utilizando o Stan no software R

Orientacdes para a instalacdo do pacote “RStan”:
m https://github.com/stan-dev/rstan/wiki/RStan-Getting-Started
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Utilizando o Stan no software R

N

W N O g »

A funcdo “stan” no R:

library (rstan)

stanfit <- stan(file = <arquivo com cdédigo Stan>,

pars <vetor de parémetros de
retorno>,

algorithm = <‘'WUTS’’ ou ‘‘HMC’’>,

chains = <numero de cadeias>,

thin = <intervalo entre observacdes>,

iter = <nUmero total de iteracgdes>,

warmup = <numero de iteragdes
iniciais descartadas>)
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A estrutura da linguagem Stan

A construcdo de um modelo no Stan é feita em blocos.
m functions;
m data;

transformed data;

parameters;
transformed parameters;
model;

generated quantities.
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A estrutura da linguagem Stan

-

© 0 N o 0 b~ W N

O bloco “data” para o modelo DINA:

data {
int<lower=1>
int<lower=1>
int<lower=1>
int<lower=1>
int<lower=0,
int<lower=0,
int<lower=0,

NI
J;
K;
CI

upper=1> Y[N, J]
upper=1> Q[J, K]
upper=1> As[C, K

14

1
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O bloco “transformed data” para o modelo DINA:

transformed data({
vector [C] delta;
delta = rep_vector(l, C);

-

Bow N
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A estrutura da linguagem Stan

O bloco “parameters” para o modelo DINA:

-

parameters {

2 simplex[C] pi;

3 simplex[3] Omegal[J];
4
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i|transformed parameters {

2 vector<lower=0, upper=1>[J] prob[C];

3 vector<lower=0, upper=1>[J] etalC];

4 vector<lower=0, upper=1>[J] g;

5 vector<lower=0, upper=1>[J] s;

6 vector[C] 1lp[N];

7 g = to_vector (Omegal, 1]);

8 s = to_vector (Omegal, 21);

9 for (c in 1:C) {

10 for (j in 1:J) {

11 etalc, Jjl = 1;

12 for (k in 1:K)

13 etalc, j] = etalc, jl] * Asl[c, k] ~ Ql[3, kIl;

14 problc, jl] = (l-s[j])"etalc, Jlx(gljl)"(l-etalc
31D

15 }

16 }
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A estrutura da linguagem Stan

O bloco “transformed parameters” para o modelo DINA:

17 //continuacéo

18 for (i in 1:N) {

19 for (c in 1:C) {

20 lp[i, c] = log(pilcl);

21 for (j in 1:J)

22 lp[i, c] += bernoulli_lpmf(Y_sim[i,
lc, 31D

23 }

24 }

25| }

jl

prob
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A estrutura da linguagem Stan

C J
P(Y,"Q,ﬂ') = Zﬂ‘c H P(Y,j|0é,‘ = Oéc,ﬂ)
c=1 j=1
C J
log P(Yi|2,m) = log ) mc[[P(Yilei = ac, )
o i

C J
= IOgZ exp {Iog (wc H P(Yijlai = ac, Q)) }

c=1 j=1
= Iogz exp {Iog ) + Zlog ( (Yijlai = ac,Q)>}

A funcdo log__sum_exp() fornece estabilidade aritmética e eficiéncia
para os calculos, segundo o Manual do Stan.
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A estrutura da linguagem Stan

O bloco “model” para o modelo DINA:

1lmodel {

2 for (j in 1:J) {

3 Omegalj, 1] ~ beta(l, 1);

4 Omegalj, 2] ~ beta(l, 1);

5 }

6 pi ~ dirichlet (delta);

7 for (i in 1:N)

8 target += log_sum_exp(lp[i, 1:Cl);
9| }
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A estrutura da linguagem Stan

O bloco "generated quantities” para o modelo DINA:

generated quantities {
int<lower=1, upper=C> alphal[N];
vector<lower=0, upper=1>[J] u;
for (i in 1:N)

u = 1l-s;

~ o O A~ W N R

alphal[i] = categorical_rng(softmax(lp[i, 1:Cl));

em que softmax (Ip;)

< exp(Ipi1) exp(Ipi.c)
Y exp(lpie) T2 exp(lpic)

)
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A saida da funcdo “stan” no R:

1|> stanfit

2| Inference for Stan model: CodeDINAmodel.

3|1 chains, each with iter=4000; warmup=2000; thin=1;

4| post—warmup draws per chain=2000, total post—warmup draws=2000.

5

6 mean se_mean sd 2.5% 25% 50% 75% 97.5% n_eff Rhat
7l g[1] 0.47 0.00 0.02 0.43 0.46 0.47 0.48 0.51 2000 1
8 g[ ] 0.19 0.00 0.02 0.16 0.18 0.19 0.20 0.22 2000 1
9| g[3] 0.05 0.00 0.01 0.02 0.04 0.04 0.05 0.07 2000 1
10| g[4] 0.31 0.00 0.02 0.27 0.29 0.31 0.32 0.35 2000 1
11| g[5] 0.04 0.00 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 2000 1
12 g[6] 0.11 0.00 0.02 0.08 0.10 0.11 0.13 0.15 2000 1
13| g[7] 0.24 0.00 0.02 0.20 0.23 0.24 0.26 0.29 2000 1
14| g[8] 0.42 0.00 0.02 0.38 0.41 0.42 0.44 0.47 2000 1
15| g[9] 0.03 0.00 0.01 0.02 0.03 0.03 0.04 0.05 2000 1
16| g[10] 0.14 0.00 0.01 0.12 0.13 0.14 0.15 0.17 2000 1
17| [ reached getOption("max.print") — omitted 1169 rows |

18

19| Samples were drawn using NUTS(diag_e) at Wed May 09 16:41:48 2018.

20| For each parameter, n_eff is a crude measure of effective sample size,

21| and Rhat is the potential scale reduction factor on split chains (at

22| convergence, Rhat=1).
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Stan

m Na prética, o usudrio escreve o modelo Bayesiano em linguagem
Stan, que “traduz” para C++, executa e retorna uma amostra
MCMC.
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Stan

Alguns beneficios de utilizar o Stan:
m facil implementacdo de modelos bayesianos;
m interacdo com softwares populares de anélise de dados;
m uso de métodos MCMC eficientes;

m facil obtencdo de critérios de comparacao de modelos.
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4. Aplicacao - Estudo sobre depressao usando o
Modelo DINA
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Dados

m Utilizamos dados de respostas ao Beck Depression Inventory
(BDI; Beck et al. 1961);

m Ele é um questionario com 21 perguntas de multipla escolha,
com respostas de 0 a 3, sobre questdes relacionadas a depressao;

m Foi respondido por 1111 estudantes, aplicado pelo Dr. Teng
Chei-Tung, do Hospital das Clinicas, Universidade de S3o Paulo;

m A abordagem tradicional (Kendall et. al, 1987) apenas soma os
valores do questionério e classifica os individuos.
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Dados

Na abordagem tradicional temos:

m N3o depressivo (Score total do BDI entre 0 e 15);
m Disférico (Score total do BDI entre 16 e 20);
m Depressivo (Score total do BDI entre 21 e 63).
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Dados

m Para nosso estudo os dados foram dicotomizados, como em
Fragoso e Curi, 2013, anteriormente;

m Os individuos que respondem 0 continuam com 0 (n3o
sintomaticos) e os que respondem 1, 2 ou 3 recebem 1
(sintomaticos);

m Para a aplicacdo, usamos o modelo DINA, mostrando a
possibilidade de obtencdo de diferentes informacdes em relac3o a
TRI.
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Analise com a TRI

Item a b c
BDI1 1.636 -0.244 0.156
BDI2 1.628 0.559 0.038
BDI3 2.136 0.650 0.000
BDI4 1.652 -0.044 0.000
BDI5 1.814 0.664 0.000
BDI6 1.185 0.734 0.000
BDI7 1.853 -0.159 0.000
BDI8 1.211 -0.584 0.000
BDI9 1.629 1.589 0.000
BDI10 1.158 1.024 0.000
BDI11 1.032 -0.032 0.000
BDI12 1.189 0.603 0.000
BDI13 1.442 0.434 0.000
BDI14 0.893 0.830 0.000
BDI15 1.621 0.126 0.000
BDI16 0.849 0.039 0.000
BDI17 1.086 -0.459 0.000
BDI18 0.806 1.336 0.000
BDI19 1.729 2.877 0.083
BDI20 0.742 1.115 0.000

BDI21 0.709 1.844 0.000
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Analise com a TRI
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Matriz Q

m Um passo importante para usar o modelo DINA é especificar a
Matriz Q;

m Para isso, usamos a divisdo da depressdo em duas dimensdes,
proposta por Fragoso e Ciri, 2013, que utilizaram TRI para tal:

p: dimensao somédtica-afetiva

aq: dimensao cognitiva
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Estimativa dos parametros

m Uma vez especificada a matriz @, ajustamos o modelo DINA,
utilizando o NUTS para obter estimativas para os pardmetros;

m Foram avaliados os parametros de itens e também o dos
individuos;

m Além disso, podemos fazer a comparacao dos resultados obtidos
com a abordagem tradicional.
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Estimativa dos parametros de itens

Q (dimensges) g $
Iltem
%% %3 Média dp Média dp

1. Tristeza 1 1 0.020 0.101 0.017
2. Pessimismo 1 1 0.189 0.017 0.334 0.026
3. Senso de fracasso 1 0 0.045 0.012 0.024
4. Falta de prazer 1 1 0.309 0.020 0.163 0.020
5. Sentimentos de culpa 1 0 0.039 0.011 0.024
6. Senso de punicdo 1 0 0.115 0.017 0.023
7. Auto desgosto 1 0 0.242 0.022 0.158 0.019
8. Auto acusagdo 1 0 0.023 0.163 0.017
9. Desejos suicidas 1 1 0.032 0.008 0.694 0.023
10. Crises de choro 1 1 0.142 0.014 0.502 0.026
11. Irritabilidade 0 1 0.283 0.024 0.279 0.023
12. Falta de sociabilidade 1 1 0.210 0.017 0.394 0.025
13. Indecisdo 1 1 0.205 0.016 0.320 0.025
14. Distorgdo da imagem prépria 1 1 0.222 0.017 0.025
15. Inibicdo para o trabalho 1 1 0.259 0.018 0.206 0.023
16. Distdrbio do sono 0 1 0.262 0.028 0.288 0.022
17. Fatigabilidade 0 1 0.348 0.030 0.162 0.019
18. Perda de apetite 1 1 0.178 0.016 0.560 0.026
19. Perda de peso 0 1 0.062 0.012 0.851 0.016
20. Preocupagdo com a saliide 1 1 0.223 0.016 0.518 0.026
21. Perda de libido 0 1 0.109 0.017 0.645 0.022
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Estimativa dos parametros de individuos

Diagnéstico de depressdo usando as probabilidades a posteriori dos
respondentes do BDI (n = 1111)

Dimensdes T
N i an Média dp
1 (n3o depressivo) 0 0 0.363 0.024
2 (sintomatico na dimens3o cognitiva) 1 0 0.124 0.016
3 (sintomatico na dimensdo somatico-afetiva) 0 1 0.124 0.021
4 (ambos os sintomas) 1 1 0.389 0.019
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Comparacao das abordagens

Distribuicdo de a por grupos do BDI.

Diagnéstico proposto pelo modelo DINA

Grupos de acordo com o proposto por Kendall

Depressivo  Disférico N3o depressivo
N3o depressivo 0(0%) 0(0%) 442(51.64%)
Sintomatico na dimens3o cognitiva 0(0%) 5(4.39%) 116(13.55%)
Sintomético na dimens3o soméatico-afetiva  0(0%) 0(0%) 106(12.38%)

Ambos os sintomas

141(100%) 109(95.61%) 192(22.43%)
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5. Discussao e Conclusao
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Discussao e Conclusao

m Os modelos CDM tem grande valia em contextos educacionais e
também psicométricos;

m O avanco computacional permite o amplo uso dessa e de outras
técnicas, com diferentes pacotes;

m Vantagens de utilizar o Stan: simples para programar, método
eficiente, vérios meios de suporte (férum, manual, etc);

m Ainda hd bastante espaco para o desenvolvimento de técnicas nos
CDM e também para a aplicacdo a diferentes areas do saber;

m Para trabalhos praticos, é importante a presenca de equipes
interdisciplinares.
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Importancia dos CDM para a Biometria

m Metodologias para classificar usando tracos latentes, continuos
ou discretos, podem ser utilizadas na agricultura, na salde e
muitas areas de interesse na Biometria;

m A Matriz Q tem grande importancia. Conhecimento prévio por
especialistas faz-se de suma importancia;

m Com este minicurso desejamos atrair a mais pesquisadores e
usuarios para desenvolver mais trabalhos na area.
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Grupo de modelos de variadveis latentes

Grupo de modelos de varidveis latentes com encontros regulares na
USP, S3o Carlos-SP. Alguns temas ja abordados:

Modelos de Diagnéstico Cognitivo;

m
m Modelos de TRI para dados politémicos;
m Modelos de TRI com testlet;

m

Fraude em testes.
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Link deste material:

http://conteudo.icmc.usp.br/pessoas/jlbazan/presentations.html
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