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RESUMO

MAIA, J. M.. Estudo comparativo de métodos de estimaciao do modelo de resposta gradual
para dados de burnout em enfermeiras. 2020. 104 f. Dissertacio (Mestrado em em Esta-
tistica — Programa Interinstitucional de P6s-Graduagdo em Estatistica) — Instituto de Ciéncias
Matemdticas e de Computacao (ICMC/USP), Sao Carlos — SP.

O modelo de resposta gradual ¢ um modelo da Teoria de Resposta ao Item (TRI) para itens com
resposta politbmica amplamente conhecido na literatura. A motivacao para este trabalho parte
de um conjunto de dados pertencente ao projeto RN4CAST relacionado a sindrome de burnout,
que € uma sindrome psicoldgica de configuracdo multidimensional de exaustdo emocional,
despersonalizacdo e realizacdo pessoal reduzida. As medidas de burnout sdo baseadas no
Inventario de burnout de Maslach, um questionario de 22 itens para ser respondido em uma
escala Likert de 7 pontos. O objetivo deste trabalho € o estudo do modelo de resposta gradual
unidimensional e multiunidimensional, sob as abordagens cldssica e Bayesiana, motivado pelos
dados da sindrome de burnout, e para isso realize-se um estudo de simulac@o para verificar
o comportamento de forma empirica do modelo. Os modelos sdo ajustados considerando o
método da maxima verossimilhanca marginal e o Monte Carlo cadeia de Markov via amostrador
de Gibbs. O estudo de simulacao mostra que, em geral, o método Monte Carlo via cadeia de
Markov amostrador de Gibbs produz bons resultados na estimagao dos parametros dos itens e do
traco latente do modelo de resposta gradual unidimensional. Os resultados do estudo do modelo
de resposta gradual multiunidimensional apresenta bons resultados a medida que o tamanho

amostral e o do teste aumentam.

Palavras-chave: Teoria de resposta ao item, modelo de resposta gradual, inferéncia Bayesiana,

inferéncia classica, sindrome de burnout.






ABSTRACT

MAIA, J. M.. Estudo comparativo de métodos de estimaciao do modelo de resposta gradual
para dados de burnout em enfermeiras. 2020. 104 f. Dissertacao (Mestrado em em Estatis-
tica — Programa Interinstitucional de P6s-Graduacdo em Estatistica) — Instituto de Ciéncias
Matemdticas e de Computacao (ICMC/USP), Sao Carlos — SP.

The graded response model is an Item Response Theory (IRT) model where items admit a
polytomous response widely known in the literature. The motivation for this study comes
from a data set which belongs to the RN4CAST project related to the burnout syndrome.
This psychological syndrome has a multidimensional configuration of emotional exhaustion,
depersonalization and personal accomplishment. The burnout measurements are obtained from
the Maslach Burnout Inventory, a 22-item questionnaire to be answered on a 7-point Likert scale.
Our proposal in this work is a study of the unidimensional and multiunidimensional graded
response model, under the frequentist and Bayesian approaches, motivated by the data from
the burnout syndrome, and for that, a simulation study is carried out to verify the behavior of
empirical form of the model. Models are fitted with the marginal maximum likelihood and the
Monte Carlo Markov chain via Gibbs sampler methods. The simulation study shows that, in
general, the Monte Carlo Markov chain via Gibbs sampler method produces good results in the
estimation of the item parameters and latent trait of the unidimensional gradual response model.
The results of the multiunidimensional gradual response model study yield good results as the

sample size and test size increase.

Key-words: Item response theory, graded response model, Bayesian inference, classical infer-

ence, burnout syndrome .
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CAPITULO

INTRODUCAO

A Teoria de Resposta ao Item (TRI) tem como objetivo propor modelos para tracos
latentes. Tragos latentes sdo caracteristicas ndo-observaveis de um individuo, ou seja, que nao
podem ser observadas diretamente. A ideia € estudar a relacdo entre varidveis observaveis,
como por exemplo as caracteristicas de itens de um teste ou questiondrio, e o traco latente dos
individuos. A partir de uma resposta dada pelo individuo, pode-se estimar o traco latente através
de relacdes hipotéticas entre a resposta e o nivel do traco latente. A TRI utiliza algumas equacdes

matematicas para expressar essas relacdes.

O desenvolvimento de técnicas, pesquisas e aplicacdes de modelos da TRI esteve relaci-
onado principalmente com a necessidade de resolver problemas estatisticos e praticos na drea
educacional, ou seja, na mensuracao de aptiddo e habilidade. Apenas recentemente, a aplicacao
de modelos da TRI relacionados ao campo da personalidade, psicopatologia, resultados relatados
pelo paciente e qualidade de vida relacionado a saide comegou a se proliferar entre os pesquisa-
dores. Assim como no campo educacional, estes tipos de aplicagdes ndo educacionais ganharam
popularidade com a finalidade de resolver problemas praticos e técnicos de mensuramento do
traco latente (REISE; REVICKI, 2014).

Os primeiros modelos da TRI foram desenvolvidos na década de 50. Estes modelos
tratavam apenas de respostas dicotdmicas. Inicialmente considerou-se o modelo na forma da
fun¢do ogiva normal, e depois utilizou-se a forma matematica da func¢do logistica, que € mais
conveniente e amplamente utilizada atualmente (ANDRADE; TAVARES; VALLE, 2000). Em
1952, Frederic Lord foi o primeiro a elaborar, além de um modelo tedrico, métodos para
estimacao dos parametros dos itens (LORD, 1952b; LORD, 1952a; LORD, 1953). Este modelo é
unidimensional com 2 parametros do item, que sdo o pardmetro de discriminac¢io e o parametro
de dificuldade. Apds aplicacdes, Lord sentiu a necessidade de incorporar um parametro de acerto
a0 acaso, e entdo surgiu o modelo de 3 pardmetros. Ambos modelos criados por Lord utilizavam

a fungdo ogiva normal. Rasch (1960) prop6s o modelo de 1 parametro, que também utilizava a
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funcdo ogiva normal. Posteriormente, para os modelos de 2 e 3 pardmetros, e para o0 modelo de 1
parametro, Birnbaum (1968) e Wright (1968), respectivamente, propuseram substituir a fungdo
ogiva normal pela fungao logistica, que € uma funcao explicita dos parametros do item e do traco

latente e ndo envolve integracao.

A partir do final dos anos 60, foram desenvolvidos novos modelos para dados de itens
politdmicos, em que avalia-se qual a resposta dada pelo individuo, e ndo somente se respondeu
corretamente ou ndo. O modelo de resposta gradual foi desenvolvido por Samejima (1969) com a
proposta de analisar itens com categorias ordenadas, como dados em uma escala Likert (LIKERT,
1932). Bock (1972) propds o modelo de resposta nominal, com o objetivo de analisar itens
com categorias ndo ordenadas, como itens de multipla escolha. O modelo de escala gradual foi
proposto por Andrich (1978), e € um caso particular do modelo de resposta gradual de Samejima
(1969), ou seja, € um modelo adequado para itens de categorias de resposta ordenadas, porém
supde-se que os escores das categorias sdo igualmente espacados. O modelo de crédito parcial
(MASTERS, 1982) é uma extensdo do modelo de Rasch (1960) para itens politdmicos com
categorias ordenadas. J4 o modelo de crédito parcial generalizado proposto por Muraki (1992)
baseou-se no modelo de crédito parcial de Masters (1982) desconsiderando a hipétese de poder
de discriminag@o uniforme para todos os itens. O modelo de resposta gradual de Samejima (1969)
€ um dos modelos para itens politdbmicos mais utilizados em diversas dreas, como educacdo,
psicologia e marketing. Existe uma gama de trabalhos encontrados na literatura que utilizam o
modelo de resposta gradual, como, por exemplo, Koch (1983), Reise e Yu (1990) Ankenmann
e Stone (1992), Baker (1992), Cohen, Kim e Baker (1993), Reise, Widaman e Pugh (1993),
DeMars (2002), Ferrando (2009), LaHuis, Clark e O’Brien (2011), Kieftenbeld e Natesan (2012),
Kuo e Sheng (2016) e Silva, Bazdn e Huggins-Manley (2017).

Nos modelos da teoria de resposta ao item convencionais existem duas suposi¢oes
principais: unidimensionalidade e independéncia local. Na primeira assume-se que o conjunto
de itens do teste mensura um unico traco latente. Visto que a performance de um individuo no
teste pode ser afetada por diversos fatores cognitivos e/ou de personalidade, considera-se que
existe um fator “dominante” que afeta a performance do individuo. A segunda suposicao, de
independéncia local, considera que dado o trago latente do individuo, as respostas do individuo
aos itens sdo estatisticamente independentes. Se a suposicao de unidimensionalidade ndo € vélida,
isto €, o conjunto de itens do teste mensura multiplos tragos latentes, o modelo € denominado
multidimensional. Modelos multidimensionais envolvem grande complexidade comparados aos

modelos unidimensionais.

Utilizar modelos unidimensionais para ajustar os dados de respostas de testes que mensu-
ram multiplos tracos latentes pode ser problematico. Segundo Reckase (1997), a metodologia
dos modelos da teoria de resposta ao item multidimensionais surgiu para ajudar a entender as
habilidades necessarias para responder corretamente a itens de um teste, as caracteristicas de

um individuo que afetam a probabilidade de responder um item e a complexidade por trds das



equacodes dos testes. Na literatura podem ser encontrados, por exemplo, os seguintes trabalhos
relacionados aos modelos da teoria de resposta ao item multidimensionais: Drasgow e Parsons
(1983), Reckase (1985), Kelderman e Rijkes (1994), Ackerman, Gierl e Walker (2003), Walker e
Beretvas (2003), Kacmar et al. (2006), Zhang e Stone (2008), Li, Jiao e Lissitz (2012), Kose e
Demirtasli (2012), Kose e Demirtasli (2012), Wetzel e Hell (2014), Svetina et al. (2017).

Alguns testes ou questiondrios consistem em varios subtestes ou subquestiondrios, em que
cada um concentra-se em uma habilidade especifica, e os itens em cada subteste sdo projetados
para medir uma habilidade em comum (SHENG; WIKLE, 2007). Este € um caso especial dos
modelos multidimensionais, e na literatura sdo chamados de modelos da teoria de resposta
ao item multidimensionais com estrutura simples ou entre itens, ou ainda, utiliza-se o termo
modelos multiunidimensionais, sendo este mais intuitivo. Trabalhos sobre os modelos da teoria
de resposta ao item multiunidimensionais podem ser encontrados em Oshima, Raju e Flowers
(1997), Torre e Patz (2005), Martelli (2014) e Kuo e Sheng (2016).

Outras estruturas multidimensionais podem ser consideradas no modelo. A estrutura
bi-fatorial, introduzida por Holzinger e Swineford (1937), pode ser utililizada quando um tnico
item mensura mais do que um trago latente. Neste caso, assume-se que existe uma habilidade
geral e habilidades especificas que afetam as respostas dos individuos a cada item, e considera-se
que os fatores sao ortogonais. Estudos que levam em consideragdo a estrututa bi-fatorial nos
modelos da teoria de resposta ao item multidimensionais podem ser vistos em Reise, Morizot
e Hays (2007), Reise (2012) e Toland et al. (2017). A estrutura aditiva é similar a estrutura
bi-fatorial, porém leva-se em consideracdo que os fatores podem ser correlacionados. Trabalhos
com este tipo de estrutura podem ser vistos em Sheng e Wikle (2008) e Martelli, Matteucci
e Mignani (2016). Ja na estrutura hierdrquica, assume-se que itens em um mesmo subteste
mensuram uma habilidade especifica, que € influenciada por uma habilidade geral, em que
diferentes estruturas hierdrquicas podem ser utilizadas a depender da relacdo entre as habilidades
especificas e geral. Estudos de modelos da teoria de resposta ao item multidimensionais com

estrutura hierdrquica pode ser visto em Sheng e Wikle (2008) e Zhou (2019).

Uma das etapas mais importantes da TRI € a estimagdo dos parametros. Isso foi um
grande desafio no passado, mas nas ultimas décadas numerosas técnicas eficientes de estimacao
foram desenvolvidas. Os parametros sio relacionados aos itens e aos individuos, e existem
trés diferentes cendrios possiveis: quando se conhece as habilidades dos individuos e tem-se o
interesse em estimar os parametros dos itens, ou quando se conhece os parametros dos itens
e tem-se o interesse em estimar as habilidades dos individuos, ou ainda, se os parametros dos
itens e as habilidades dos individuos sdo desconhecidas e tem-se o interesse em estimar ambos,
sendo esta a situacdo mais comum. Na TRI, o processo de estimac¢@o dos parametros dos itens é
chamado de calibracio (ANDRADE; TAVARES; VALLE, 2000). A estimagao, nas trés situacoes
citadas anteriormente, pode ser feita por duas abordagens: a cldssica e a Bayesiana. Na inferéncia

cldssica, geralmente os parametros sio estimados pelo método da mdxima verossimilhanga.
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Na inferéncia Bayesiana pode ser utilizado uma extensao Bayesiana do método da méxima
verossimilhanca, porém, avancos computacionais permitiram a utilizacdo de métodos iterativos

que utilizam Monte Carlo via Cadeia de Markov (MCMC) para a estimacao dos parametros.

Na inferéncia cldssica os métodos da maxima verossimilhanca conjunta e da maxima
verossimilhanca condicional foram os primeiros métodos propostos para estimagao dos parame-
tros de modelos da teoria de resposta ao item. Na situagdo em que deseja-se estimar tantos os
parametros do item quanto os parametros dos individuos, a estimacdo pelo método da méxima
verossimilhanga conjunta considera a estimacdo simultinea de todos os parametros. Isso leva
a uma enorme exigéncia computacional, uma vez que é grande o ndmero de parametros a se-
rem estimados ao mesmo tempo, envolvendo inversdo de matrizes desta ordem. Este método
pode produzir estimadores inconsistentes para os parametros dos itens (ANDERSEN, 1973).
A estimagdo pelo método da médxima verossimilhanga condicional envolve a estimacgdo dos
parametros dos itens considerando inicialmente as habilidades conhecidas, e apds a obtencdo
das estimativas dos parametros do item, a estimag¢do dos pardmetros das habilidades € realizada
considerando conhecidos os parametros dos itens. Andersen (1973) notou para o modelo Rasch
que na presen¢a de um nimero muito grande de individuos (ou itens), existe um problema de

falta de consisténcia dos estimadores dos parametros dos itens (ou habilidades).

Por conta dos problemas dos métodos citados acima, Bock e Lieberman (1970) de-
senvolveram um método de estimacdo em duas etapas, considerando o método da médxima
verossimilhanca marginal: baseia-se na existéncia de uma distribui¢@o associada a habilidade dos
individuos, possibilitando a estima¢do dos parametros dos itens considerando a verossimilhanca
marginal, e posteriormente, a estimacao das habilidades € realizada individualmente por maxima
verossimilhanga, por exemplo. Ainda assim, este método pode envolver inversao de matrizes de
ordem grande, o que implica muita exigéncia computacional. Para contornar este problema, Bock
e Aitkin (1981) modificaram o método proposto anteriormente em 1970, adicionando a suposi-
cdo de independéncia entre os itens, e propondo que as estimativas de maxima verosimilhanga
sejam obtidas com a aplicacdo do algoritmo EM, proposto por Dempster, Laird e Rubin (1977).
Drasgow (1989), Ogasawara (2001) e Casabianca e Lewis (2015) sdo exemplos de trabalhos na

literatura que utilizam e estudam o método da méxima verossimilhan¢a marginal na TRI.

Na literatura da TRI, a estimacdo dos parametros utilizando inferéncia Bayesiana inclui
uma extensdo de métodos de maxima verossimilhanca. A ideia de utilizar métodos Bayesianos
na Teoria de Resposta ao Item € tentar aprimorar as acurdcias das estimativas dos parametros,
além de contornar os problemas existentes na estimagao cldssica, comentados anteriormente.
Inicialmente, Swaminathan e Gifford (1982), Swaminathan e Gifford (1985), Swaminathan e
Gifford (1986) propuseram uma estimagdo Bayesiana conjunta dos pardmetros dos modelos
Rasch, logistico de 2 parametros e logistico de 3 parametros, respectivamente, como uma
extensdo do método da méxima verossimilhancga cldssico, em que a estimacao dos parametros

dos itens e dos individuos € realizada simultaneamente. Mislevy (1986), Tsutakawa e Lin (1986)



propuseram, em contrapartida, métodos de estimagdo Bayesiana que sdo extensdes do método da

maxima verossimilhangca marginal de Bock e Aitkin (1981).

Nas dltimas duas décadas, com o avanco computacional, os métodos Bayesianos utili-
zando MCMC vem ganhando um crescente interesse na literatura da TRI. Os métodos MCMC
sao uma classe de algoritmos utilizados para obter amostras de uma distribui¢ao de probabilidade
(por exemplo, a distribuic@o a posteriori) com base na constru¢do de uma cadeia de Markov. O
algoritmo MCMC que é comumente aplicado em modelos da TRI € o amostrador de Gibbs (GE-
MAN; GEMAN, 1984). Fox (2010) discute métodos Bayesianos para analisar dados de resposta
de itens e, além disso, trabalhos utilizando algoritmos MCMC na estimacao de parametros de
modelos da teoria de resposta ao item sdo encontrados na literatura, como, por exemplo, Patz
e Junker (1999), Kim (2001), Sahu (2002), Kim e Bolt (2007), Kieftenbeld e Natesan (2012),
Natesan et al. (2016), Chang (2017) e Marcoulides (2018).

A motivagado deste trabalho partiu de um conjunto de dados relacionado com a sindrome
de burnout em enfermeiras. Burnout ¢ uma sindrome psicoldgica que leva a um cansaco fisico e
emocional, perda de motivacdo para o trabalho e aparecimento de sentimentos de inadequacao
e de fracasso. A sindrome tem uma configuracdo multidimensional de exaustdo emocional,
despersonalizagdo e realizacdo pessoal reduzida. Os dados motivacionais sdo respostas de
enfermeiras a um questiondrio de 22 itens, que sdo estados de sentimentos relatados no trabalho,
para serem respondidos por meio de uma escala Likert de sete pontos. Neste questiondrio, cada

dimensao de burnout é tratada em conjunto de itens, que sdo os subquestiondrios.

A configuragdo do questionario relacionado com a sindrome de burnout em enfermeiras
motivou a ideia de comparar, sob diferentes cendrios, a performance do modelo de resposta
gradual com a configuracdo unidimensional, em que considera-se cada dimensdo da sindrome de
burnout separadamente e o modelo de resposta gradual com a configuracao multiunidimensional,

sendo as dimensodes da sindrome de burnout as dimensdes do modelo multiunidimensional.

Este trabalho compara a performance de estimacao dos parametros do modelo de resposta
gradual unidimensional e multiunidimensional em diferentes cendrios propostos no estudo de
simulacao. Além disso, € discutida uma aplica¢do desse modelo ao conjunto de dados referente
a sindrome de burnout em enfermeiras. Neste trabalho, considera-se as abordagens cldssica e
Bayesiana para a estimac¢do dos parametros utilizando os métodos da maxima verossimilhanca

marginal e MCMC via amostrador de Gibbs.

O Capitulo 2 apresenta a motivagdo do trabalho, originada por um conjunto de dados
relacionado a sindrome de burnout em enfermeiras provenientes do projeto Registered Nurse
Forecasting. O Capitulo 3 apresenta modelos da Teoria de Resposta ao Item dicotdmicos, bem
como o modelo de resposta gradual. Os métodos de estimagdo dos parametros do modelos de
resposta gradual sdo descritos no Capitulo 4, em que considera-se as abordagens cldssica e
Bayesiana. Os resultados do estudo de simulagdo e da aplicacdo aos dados de enfermeiras sao

observados no Capitulo 5. Por fim, o Capitulo 6 apresenta uma discussdo e propostas futuras.






CAPITULO

MOTIVACAO

2.1 Descricao do projeto RNACAST

O projeto Registered Nurse Forecasting (RN4CAST), descrito em Sermeus et al. (2011),
€ um dos maiores estudos sobre a forca de trabalho de enfermagem que foi realizado na Europa.
A ideia do projeto € contribuir para a precisao dos modelos de previsdo e gerar novas abordagens

para uma gestao mais eficaz dos recursos de enfermagem.

Segundo Sermeus et al. (2011), a profissao na drea de saide com maior nimero de
profissionais € a enfermagem. Além disso, o trabalho realizado pelos enfermeiros tem grande
impacto nos resultados e na seguranca dos pacientes e nos custos envolvidos. Por isso, o estudo
e o planejamento relacionados a enfermeiros podem dar suporte a agdes em nivel politico e
publico. Andlises recentes dos recursos humanos para satide mostram que todos os paises podem
estimular beneficios na drea da saude através de mais investimentos estratégicos e administragdo
do trabalho dos enfermeiros, ou seja, estratégias efetivas no trabalho da enfermagem podem
melhorar o desempenho do sistema de satide.

O projeto RN4CAST foi realizado entre 2009 e 2011 e envolveu 33.731 enfermeiros
registrados em 2.169 unidades de enfermagem em 486 hospitais em 12 paises da Europa (Bélgica,
Inglaterra, Finlandia, Alemanha, Grécia, Irlanda, Noruega, Polonia, Espanha, Suécia, Suica e
Holanda). A amostragem multinivel foi realizada de tal forma que, em cada um dos 12 paises,
um minimo de 30 hospitais gerais (ndo especializados) foram selecionados aleatoriamente,
com excecdo da Irlanda e da Noruega onde os hospitais selecionados representavam todas as
instituicoes relevantes. Pelo menos duas unidades gerais de enfermagem médica e cirdrgica para
cada hospital foram selecionadas aleatoriamente, porque a ligac@o entre a carga de trabalho e
o ambiente de trabalho dos enfermeiros com a seguranca do paciente e os desfechos clinicos é
melhor documentada nestes tipos de unidades de enfermagem. Todas as unidades de enfermagem

que foram selecionadas aleatoriamente nos hospitais participantes concordaram em participar do
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estudo e todos os enfermeiros envolvidos em atividades diretas de assisténcia ao paciente foram
convidados para o estudo (SERMEUS et al., 2011).

As pesquisas foram traduzidas para 11 linguas a partir da sua versao original em inglés
americano, assegurando simultaneamente a sua relevancia para a pritica de enfermagem e
contextos de cuidados de saude de 12 paises. Nao foram permitidas alteracdes ao modelo do
questiondrio original, de modo que as perguntas foram redigidas de forma semelhante em
todos os paises. A qualidade das tradugdes foi avaliada por um jiri de 7 a 11 especialistas
bilingues (incluindo enfermeiros) para obter indices de validade de contetido, de modo a permitir

a comparabilidade dos conceitos entre paises.

Fatores como caracteristicas dos ambientes de trabalho e as qualificagdes da forca de
trabalho do enfermeiro podem afetar o bem-estar dos enfermeiros, causando um esgotamento,
denominado sindrome de burnout. A sindrome de burnout tem efeitos importantes na satisfacao
do trabalho dos enfermeiros, na alta rotatividade de funciondrios (um empregado é admitido
e outro desligado de maneira sucessiva) e na satisfacao do paciente (SERMEUS et al., 2011).
Assim, a sua investigacdo, prevengdo e tratamento podem ser estratégias para melhorar o

desempenho do sistema de satide.

2.2 A Sindrome de Burnout

O termo burnout foi inicialmente introduzido na literatura cientifica por Freudenberger
(1974). Ele utilizou esse termo para descrever uma sindrome que parecia ser frequente nos
profissionais de saide como consequéncia da tensdo emocional e do esfor¢co elevado causados

pelo contato com pessoas doentes e vulneraveis (RIBAS, 2011).

Segundo Ribas (2011), o conceito de burnout foi evoluindo devido a contribuicao
de diversos autores, porém a definicdo mais consolidada atualmente € “um cansaco fisico
e emocional que leva a uma perda de motivacdo para o trabalho, que pode evoluir até ao
aparecimento de sentimentos de inadequacgdo e de fracasso” (MASLACH; JACKSON; LEITER,
1996).

Segundo Maslach, Jackson e Leiter (1996), burnout é uma sindrome psicolégica que
tem uma configuracdo multidimensional de exaustao emocional, despersonalizacio e realiza-
¢ao pessoal reduzida. A exaustdo emocional ocorre quando a pessoa percebe nela mesma a
impressdo de que ndo dispde de recursos suficientes para dar aos outros, levando a sentimentos
de excessivo stress emocional. A despersonalizacio corresponde ao desenvolvimento por parte
do profissional de saide de atitudes negativas e insensiveis em relagao as pessoas com as quais
trabalha, tratando-as como objetos. Ja a realizac@o pessoal reduzida, normalmente conduz a
uma avaliacdo negativa e baixa de si mesmo provocando uma diminui¢do das expectativas sobre
si proprio (RIBAS, 2011). As consequéncias de burnout sdo potencialmente sérias para os

trabalhadores, seus clientes e as instituicdes nas quais interagem.
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Um instrumento muito utilizado em pesquisas da sindrome de burnout relacionado ao
trabalho € o inventario de burnout de Maslach (MBI) (MASLACH; JACKSON; LEITER, 1996)
de 22 itens. Como a exaustdo emocional, a despersonalizacdo e a realizacdo pessoal reduzida sdao
varidveis latentes, isto €, ndo podem ser medidas diretamente, uma possibilidade ¢ medi-las por
meio de questdes que possam ser respondidas utilizando, por exemplo, a escala Likert (LIKERT,
1932), um tipo de escala de resposta psicométrica que mede atitudes e comportamentos utilizando
opg¢odes de resposta que variam de um extremo a outro. Especificamente neste questiondrio, os
itens sdo estados de sentimentos relatados no trabalho, para ser respondido por meio de uma
escala Likert de sete pontos (0 — nunca; 1 — algumas vezes por ano ou menos 2 — uma vez por
més; 3 — algumas vezes por més; 4 — uma vez por semana; 5 — algumas vezes por semana; 6 —
todos os dias). Os itens apresentam-se divididos em trés sub escalas: exaustdo emocional (EE),
despersonalizacdo (DP) e realizacdo pessoal reduzida (PA). A EE consiste em nove itens (1; 2;
3; 6; 8; 13; 14; 16; 20), enquanto a DP corresponde a cinco itens (5; 10; 11; 15; 22) e a PA a
oito (4;7;9; 12; 17; 18; 19; 21), que estdo apresentados na Tabela 1. A sindrome de burnout é

indicada por maiores pontuagdes de EE e DP e menores pontuacdes em PA.

Tabela 1 — Vers@o em portugués dos itens do inventério de burnout de Maslach.

Descric¢do dos itens Frequéncia
1. Sinto-me vazio emocionalmente, por causa do meu trabalho. 0123456
2. No fim do dia de trabalho, sinto-me exausto. 0123456
3. Sinto-me fatigado quando acordo de manha e tenho que enfrentar mais um dia de trabalho. 0123456
4. Consigo compreender facilmente como os meus pacientes se sentem acerca das coisas. 6543210
5. Sinto que trato alguns pacientes como se fossem objetos impessoais. 0123456
6. Trabalhar com pessoas o dia todo é, de fato, um esforco para mim. 0123456
7. Lido muito eficazmente com os problemas dos meus pacientes. 6543210
8. Sinto-me esgotado devido ao meu trabalho. 0123456
9. Sinto que estou a influenciar positivamente a vida de outras pessoas com o meu trabalho. 6543210
10. Tornei-me mais insensivel em relagdo as pessoas, desde que comecei este trabalho. 0123456
11. Preocupo-me que este trabalho me esteja a “endurecer” emocionalmente. 0123456
12. Sinto-me muito enérgico. 6543210
13. Sinto-me muito frustrado com o meu trabalho. 0123456
14. Sinto que estou a trabalhar demasiado no meu emprego. 0123456
15. De fato, ndo me interessa o que acontece a alguns pacientes. 0123456
16. Trabalhar diretamente com pessoas coloca-me sob demasiada tensao. 0123456
17. Consigo facilmente criar uma atmosfera relaxada com os meus pacientes. 6543210
18. Consegui realizar muitas coisas importantes nesta profissao. 6543210
19. Sinto-me entusiasmado depois de trabalhar de perto com os meus pacientes. 6543210
20. Sinto que estou no meu limite ( “fim de linha™ ). 0123456
21. No meu trabalho, lido com os problemas emocionais com muita calma. 6543210
22. Sinto que os pacientes me culpam por alguns dos seus problemas 0123456

2.3 Analises descritivas

O projeto RN4CAST envolveu 33.731 enfermeiras, porém, aqui sdo apresentadas andlises

de 28.683 enfermeiras. As 5.048 enfermeiras que nao estao sendo consideradas nesta andlise
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inicial sdo as que ndo responderam pelo menos um item do MBI (dado faltante). A seguir estdo
apresentadas estatisticas descritivas de algumas varidveis relacionadas as enfermeiras presentes
no estudo RN4CAST, como por exemplo, o tempo de experiéncia de trabalho. Essas varidveis
podem ser medidas nos niveis das enfermeiras, das unidades de enfermagem, dos hospitais e dos

paises, como esta apresentado na Tabela 2.

A variével experiéncia de trabalho expressa os anos que as enfermeiras trabalham de
forma registrada. Observa-se na Tabela 2 que, no nivel das enfermeiras, o intervalo do tempo
de experiéncia de trabalho varia de O até 50 anos de experiéncia. No nivel das unidades de
enfermagem, a menor média de anos de experiéncia também € de 0 ano e a maior € de 41 anos de
experiéncia, enquanto no nivel dos hospitais, a variacdo das médias diminui, sendo que a menor
média de anos de experiéncia € de aproximadamente 4 anos e a maior € de aproximadamente 25

anos. A média geral de experiéncia de trabalho é de 13 anos.

A variavel ambiente de trabalho representa um resumo médio geral do ambiente de
trabalho, com base na escala de ambiente de pratica do indice de trabalho de enfermagem (LAKE,
2002). Uma pontuacdo em escala Likert de 4 pontos € fornecida para cada item (por exemplo,
“Elogio e reconhecimento por um trabalho bem feito”). A escala é: “Totalmente concordo”=4,
“Concordo”=3, “Nao concordo”=2 e “Totalmente nao concordo’=1, de tal forma que valores
elevados refletem um ambiente positivo. A média do ambiente de trabalho € cerca de 2,4, o que
representa um sentimento global neutro sobre o ambiente de trabalho. Esta covaridvel é bastante

estdvel entre os paises, mas varia mais entre os hospitais e as unidades de enfermagem.

As unidades de enfermagem foram classificadas como cirurgicas (cerca de 46%) ou
médicas. As unidades de enfermagem registradas como cirurgicas e médicas foram classificadas

como médicas.

Tabela 2 — Estatisticas descritivas de variaveis relacionadas as enfermeiras.

Experiéncia de Ambiente de Unid. de enfer.
trabalho (anos)’ trabalho’ cirirgica
Pais — 2,40 (1,98;2,76) —

Hospital 13,81 (3,76;25,19) 2,40 (1,37;3,50) —
Unid. de enfer. 13,57 (0,00;41,00) 2,42 (1,00:4,25) 45,45%
Enfermeira 12,70 (0,00;50,00) — —

'Média (e intervalo)

A Tabela 3 expde a frequéncia, em porcentagem, que as enfermeiras responderam as
categorias de cada item. Entre os itens de exaustdo emocional, a categoria 3 (algumas vezes por
més) dos itens 1 (“Sinto-me vazio emocionalmente, por causa do meu trabalho”), 3 (“Sinto-me

fatigado quando acordo de manha e tenho que enfrentar mais um dia de trabalho”) e 14 (“Sinto
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que estou a trabalhar demasiado no meu trabalho”), respectivamente foi a de maior frequéncia de
respostas das enfermeiras, sendo 24,1% no item 1, 19,7% no item 3 e 21,4% no item 14. Além
disso, nos itens 3 e 14, a categoria 5 (algumas vezes por semana) também possui uma grande
frequéncia de resposta das enfermeiras, sendo de 19,0% e 20,7%, respectivamente, € no item
1, a categoria 1 (algumas vezes por ano ou menos) também possui grande frequéncia (21,4%
das enfermeiras). J4 nos itens 6 (“Trabalhar com pessoas o dia todo €, de fato, um esforco para
mim”, 8 (“Sinto-me esgotado devido ao meu trabalho”), 16 (“Trabalhar diretamente com pessoas
coloca-me sob demasiada tensdao”) e 20 (“Sinto que estou no meu limite ( “fim de linha)”),
as categorias 0 (nunca) e 1 (algumas vezes por ano ou menos) foram as respostas de maior
frequéncia das enfermeiras, sendo que 66,2% das enfermeiras responderam as categoria 0 ou 1
no item 6, 53,6% no item 8, 77,1% no item 16 e 65,0% no item 20. As categorias 5 (algumas
vezes por semana) € 3 (algumas vezes por més) foram de maior frequéncia no item 2 (“No fim
do dia de trabalho, sinto-me exausto”), sendo de 24,6% e 22,5%, respectivamente. No item
13 (“Sinto-me muito frustrado com o meu trabalho”), 22,0% das enfermeiras responderam a
categoria 1 (algumas vezes por ano ou menos), sendo a categoria de maior frequéncia de resposta

neste item.

As frequéncias de resposta nas categorias dos itens de despersonalizagdo também estio
apresentadas na Tabela 3. Em todos os itens relacionados a despersonalizacao, 5 (“Sinto que
trato alguns pacientes, como se fossem objetos impessoais™), 10 (“Tornei-me mais insensivel em
relagdo as pessoas, desde que comecei este trabalho™), 11 (“Preocupo-me que este trabalho me
esteja a “endurecer” emocionalmente”), 15 (“De fato, ndo me interessa o que acontece a alguns
pacientes”) e 22 (“Sinto que os pacientes me culpam por alguns dos seus problemas”), a maior
frequéncia de resposta das enfermeiras sdo das categorias O (nunca) ou 1 (algumas vezes por ano
ou menos), sendo de 69,5% no item 5, 77,8% no item 10, 71,2% no item 11, 88,8% no item 15 e
66,2% no item 22. Porém, ainda assim, existe um nimero grande de enfermeiras que afirmam se

sentir ou agir da forma descrita nos itens com uma frequéncia de pelo menos uma vez por més.

A Tabela 3 também apresenta a frequéncia de resposta das categorias dos itens relaciona-
dos a realizacdo pessoal reduzida, em que para esta dimensao, a sindrome de burnout é indicada
por menores pontuacdes da escala Likert. Nos itens 4 (“Consigo compreender facilmente como
0s meus pacientes se sentem acerca das coisas”), 7 (“Lido muito eficazmente com os problemas
dos meus pacientes”), 9 (“Sinto que estou a influenciar positivamente a vida de outras pessoas
com o meu trabalho”), 17 (“Consigo facilmente criar uma atmosfera relaxada com os meus
pacientes”), 18 (“Consegui realizar muitas coisas importantes nesta profissao”), 19 (“Sinto-me
entusiasmado depois de trabalhar de perto com os meus pacientes”) e 21 (“No meu trabalho, lido
com os problemas emocionais com muita calma”), as categorias que tiveram maior frequéncia
de resposta das enfermeiras foram 6 (todos os dias) ou 5 (algumas vezes por semana), sendo de
81,9% no item 4, 84,7% no item 7, 68,5% no item 9, 78,4% no item 17, 69,4% no item 18, 61,6%
no item 19 e 66,2% no item 21. As categorias de maior frequéncia de resposta das enfermeiras

no item 12 (“Sinto-me muito enérgico”) foram 5 (algumas vezes por semana) € 3 (algumas vezes
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por més), em que 33,6% das enfermeiras responderam a categoria 5 e 18,8% a categoria 3.

A Figura 1 apresenta as frequéncias em termos absolutos das respostas das enfermeiras

nositens 1,2,4,5, 12 e 15.

Tabela 3 — Frequéncias (em porcentagem) das categorias de respostas por item.

Categorias
0 1 2 3 4 5 6
Item1 5,6 214 179 24,1 104 154 52
Item2 3,7 114 129 225 12,6 246 123
Item3 93 16,8 149 19,7 12,1 19,0 8.2
Item4 0,7 13 21 66 74 274 545
Item5 504 19,1 95 92 49 53 1,6
Item6 38,8 274 129 103 44 43 19
Item7 12 14 18 50 59 305 542
Item8 25,6 280 129 139 6,1 88 47
Item9 2,0 3,0 44 11,7 104 31,8 36,7
Item10 590 188 7,5 6,7 30 30 20
Item 11 469 243 93 82 35 40 38
Item12 45 55 94 188 13,3 33,6 149
Item 13 15,1 22,0 143 190 10,6 12,8 6,2
Item14 58 14,6 13,1 214 11,6 20,7 128
Item15 735 153 47 30 1,5 1,1 09
Item16 476 295 95 69 25 28 12
Item17 1,8 23 32 68 7,5 33,7 44,7
Item18 1,2 3,1 47 11,2 104 340 354
Item19 22 33 59 13,8 13,2 349 26,7
Item20 35,7 293 10,6 106 49 6,1 28
Item21 1,1 3,7 60 129 10,1 32,9 333
Item22 358 304 109 102 51 57 19
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Figura 1 — Frequéncias em termos absolutos das respostas das enfermeiras nos itens 1, 2, 4, 5, 12 e 15.

No proximo capitulo, sera revisitada a teoria de resposta ao item e seus modelos. Serdo
apresentados modelos para respostas dicotdomicas, além do modelo de resposta gradual, para

dados com resposta politdomica.
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CAPITULO

TEORIA DE RESPOSTA AO ITEM

Testes educacionais ou psicoldgicos sdo instrumentos utilizados para obter amostras de
comportamentos ou habilidades, que usualmente sdo quantificados de forma a obter escores
numéricos (LORD, 1980). Na Teoria Classica das Medidas, procedimentos € modelos populares
para construir estes tipos de teste e interpretar seus escores foram amplamente utilizados por
especialistas hd muito tempo. Porém, a forma como os testes educacionais e psicoldgicos
eram construidos, avaliados e usados possui muitas falhas, como, por exemplo, a estimativa da
habilidade do individuo depender da escolha especifica dos itens selecionados para um teste. A
partir de 1980, especialistas progrediram no estudo de um novo sistema de medi¢do, a Teoria
de Resposta ao Item (TRI), de forma a tratar essas falhas comuns nas praticas de medicao
(HAMBLETON; SWAMINATHAN; ROGERS, 1991).

Segundo Hambleton, Swaminathan e Rogers (1991), a TRI baseia-se em dois principios
basicos: a performance do individuo em um item do teste pode ser predita ou explicada por um
conjunto de fatores chamado tracos latentes ou habilidades; e a relagcdo entre a performance
do individuo em um item e o conjunto de tracos subjacentes a performance do item pode ser
descrita por uma fun¢do mondtona crescente chamada funcao caracteristica do item ou curva
caracteristica do item (CCI). Ou seja, para inferir sobre o nivel de habilidade do individuo é
necessario saber como sua habilidade determina a resposta em um item, e essa relacdo é dada
pela curva caracteristica do item. Assim, a metodologia da TRI sugere uma forma de representar
a relacdo entre a probabilidade de um individuo dar uma certa resposta a um item e seu traco
latente (ANDRADE; TAVARES; VALLE, 2000).

Todos os modelos da TRI contém um ou mais parametros que descrevem o item € um ou
mais parametros que descrevem o individuo, e um dos primeiros passos € a estimagao destes
parametros. Porém, os modelos TRI incluem suposicdes sobre os dados, como comentado em

Andrade, Tavares e Valle (2000), em que € fundamental que estejam satisfeitas:

Unidimensionalidade apenas uma habilidade é medida por um conjunto de itens em um teste.
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E suficiente admitir que haja uma habilidade “dominante” que influencia o desempenho
de um individuo no teste, visto que muitos fatores cognitivos e de personalidade podem
influenciar a sua performance. Os modelos em que se assume que mais do que uma habili-
dade do individuo € levada em consideracao no teste sdo chamados multidimensionais, e

s30 mais complexos.

Independéncia local assume-se que, para uma dada habilidade, as respostas aos diferentes itens
do teste sdo independentes. Ou seja, as habilidades especificadas no modelo sdo os tinicos
fatores que influenciam as respostas dos individuos aos itens do teste. Assim, para um dado
individuo, a probabilidade de uma resposta padrdao em um conjunto de itens € igual ao

produto das probabilidades associadas com as respostas do individuo aos itens individuais.

A seguir serdo apresentados modelos de resposta ao item populares para dados com

resposta dicotomica.

3.1 Modelos para itens dicotomicos

Os modelos que serdo apresentados nesta secao sdo utilizados para itens que possuem
resposta dicotdmica ou que foram dicotomizadas, como por exemplo itens de multipla escolha
corrigidos como certo ou errado. Os trés modelos mais utilizados para este tipo de dado s@o os
modelos logisticos de 1, 2 e 3 parametros, € sdo nomeados dessa forma por causa do nimero de
parametros relacionados ao item que cada modelo possui. Os modelos para itens dicotdmicos
apresentados a seguir t€m o objetivo de uma constru¢io diditica dos modelos de repostas

politdmicas, que sdo o foco deste trabalho.

3.1.1 Modelo logistico de 1 parametro

As curvas caracteristicas do item para o modelo logistico de 1 pardmetro, que também €

chamado de Modelo Rasch, sdo dadas pela equagdo

1

PO =110 = 1 v

3.1)
comi=1,---,I,j=1,---,n,0; € Reb; € R, em que

Y;; € uma varidvel dicotdmica que pode ser representada da seguinte maneira

v I, se o j-ésimo individuo pontuar no i-ésimo item;
ij = g ~ NP
0, se o j-ésimo individuo ndo pontuar no i-€simo item.

0; representa a habilidade (trago latente) do j-€simo individuo.
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P(Y;; =1|6;) ¢ a probabilidade do individuo j com habilidade 6; pontuar no i-ésimo item.
b; é o parametro de dificuldade do item i.

D ¢ um fator de escala constante e igual a 1 se deseja-se obter resultado da func¢do logistica. O

valor 1,7 é utilizado para obter a aproximacao para a distribui¢ao normal.
I € o nimero total de itens no teste.

n € o numero total de individuos.

Neste modelo € assumido que a dificuldade do item, b;, € a tinica caracteristica do item
que influencia a performance do individuo. O parametro b; € um parametro de posi¢ao, e indica
a posi¢do da CClI na escala da habilidade, e seu valor é dado pelo ponto na escala da habilidade
em que a probabilidade de pontuar € igual a 0,5. Assim, quanto maior a dificuldade do item,
maior € a habilidade necessdria para que o individuo tenha 50% de probabilidade de pontuar no
item. Desta forma, é desejavel que um instrumento de medi¢do contenha itens com diferentes
valores para este parametro, contemplando toda a escala do traco latente. A Figura 2 apresenta
quatro CCI’s do modelo logistico de 1 pardmetro, em que se considera os seguintes valores para
o parametro de dificuldade: b; = —1,0;0,0;1,0 e 2,0.

0,8 —

0,6

0,4 —

0,2

Probabilidade de pontuar

0,0

Figura 2 — Quatro curvas caracteristicas do item (CCI) considerando diferentes valores do parAmetro de dificuldade
do modelo logistico de 1 pardmetro.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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3.1.2 Modelo logistico de 2 parametros
A curva caracteristica do item do modelo logistico de 2 parametros € dada pela seguinte

equagao

1
1 _}_efDa,-(Ojfb,-) )

P(Yij = 1|6)) = (3.2)

comi=1,--,1,j=1,---,n,0; R, bjecRea; € R, em que P(Y;; = 1(6;), 6;, b; e D sdo
definidos como na equacgdo (3.1), e a; € o parametro de discriminacdo do item i. Este ¢ um
parametro de inclinacao da CCI na escala da habilidade. Assim, itens com valores do parametro
de discrimina¢do maiores sdo mais uteis para discriminar individuos com traco latente em
torno do parametro de dificuldade. Além disso, o parametro de discriminacdo deve ser positivo.
A Figura 3 apresenta quatro CCI’s do modelo logistico de 2 parametros com o parametro
de dificuldade fixo em b; = 1,0, mas com diferentes valores do parametro de discriminacao:
a;=0,5;1,0;1,5¢ 2,0.

1,0

0,8

0,6

0,4 —

0,2

Probabilidade de pontuar

0,0 —

Figura 3 — Quatro curvas caracteristicas do item (CCI) considerando diferentes valores do pardmetro de discrimina-
¢do e mesmo valor do parametro de dificuldade (b; = 1,0) do modelo logistico de 2 pardmetros.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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3.1.3 Modelo logistico de 3 parametros

A expressao matemadtica para o modelo logistico de 3 parametros é dada por:

1

P(Yy = 118)) = i+ (1 =) 5005,

(3.3)

comi=1,---,I,j=1,---,n0; R, b €R,a; e R} ec; €[0,1], em que P(Y;; = 116}), 6, b;,
D e a; s@o definidos como no modelo logistico de 2 parametros dado pela expressao (3.2). O
parametro ¢; no modelo logistico de 3 parimetros representa a probabilidade de individuos
com baixa habilidade pontuar no item i, ou seja, representa a probabilidade de um acerto
casual, e pode ser chamado de "pardmetro de adivinhacdo". A Figura 4 apresenta trés CCI’s
do modelo logistico de 3 pardmetros, em que os parametros de dificuldade e de discriminacao
sdo fixos em a; = 1,0 e b; = 1,0, e diferentes valores do parametro de adivinhagdo, que sao
¢;=0,0;0,1e0,3.

Probabilidade de pontuar

Figura 4 — Trés curvas caracteristicas do item (CCI) considerando diferentes valores do pardmetro de adivinhagdo, e
com parametros de discriminagdo e de dificuldade fixos (a; = 1,0 e b; = 1,0) do modelo logistico de 3
parametros.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Um exemplo de aplicagdo

No capitulo 2 do livro de Reckase (2009) € apresentado um exemplo de parametros de
itens para um conjunto de 50 itens. Os itens podem ser de multipla escolha ou abertos e sdao
classificados como corretos ou incorretos. Os parametros de adivinhacdo para os itens de resposta
aberta foram considerados como 0, pois ndo havia nenhuma chance de adivinhar a resposta para

esses itens.

Com o objetivo de apresentar um exemplo simples e didatico, dentre os 50 itens do
exemplo apresentado no livro, 3 itens foram selecionados para as curvas caracteristicas dos itens
serem apresentadas neste trabalho. A Tabela 4 apresenta os pardmetros de discriminagdo, a,
dificuldade, b, e adivinhacio, c, dos itens 3, 11 e 38 e a Figura 5 apresenta as curvas caracteristicas

de cada item.

Tabela 4 — Parametros de itens para 3 itens (3, 11 e 38) de teste com pontuagdo dicotdmica selecionados dentre os
50 itens apresentados em Reckase (2009).

Item a b c

3 1,47 0,06 0,00
110,70 1,49 0,00
38 201 1,19 0,28

Os itens 3 e 38 possuem valores altos do parametro de discriminacao, a, sendo, res-
pectivamente 1,47 e 2,01 e, é possivel notar na Figura 5 que as curvas desses itens sd3o mais
ingrimes, indicando uma discrimina¢ido maior entre os individuos com trago latente em torno
do pardmetro de dificuldade do que no item 11, que o parametro de discriminagdo € 0,70. Ja
os itens 11 e 38 possuem os maiores valores do parametro de dificuldade, b, sendo iguais a
1,49 e 1,19, respectivamente. Porém o item 38 leva em consideracdo o acerto casual, sendo
o parametro de adivinhagdo, c, igual a 0,28. Assim, neste item, individuos com baixo valor
do traco latente possui uma maior probabilidade de pontuar do que nos outros itens, que o
parametro de adivinhagdo € igual a 0,00. J4 no item 11, nota-se que existe uma maior dificuldade
de individuos com baixo valor do trago latente pontuar do que no item 3, que o parametro de
dificuldade € 0, 06.

E importante salientar que é desejavel que os itens do instrumento de medigio, que
neste caso € um teste, possua diferentes valores para os parametros de dificuldade, de forma
que individuos com diferentes niveis de trago latente, inclusive baixos, tenham probabilidade de

acerto maior do que 0,5 em alguns itens do teste.
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Figura 5 — Trés curvas caracteristicas do item (CCI) dos itens 3, 11 e 38 apresentados em Reckase (2009).

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.2 Modelos para itens politomicos

Os itens com resposta politdbmica sdo aqueles que possuem mais do que duas categorias
de resposta, como, por exemplo, itens de multipla escolha em que se leva em considera¢do nao
somente se o individuo respondeu o item corretamente ou incorretamente, mas também qual a
resposta dada pelo individuo. O modelo de resposta gradual (SAMEJIMA, 1969), o modelo de
resposta nominal (BOCK, 1972), o modelo de escala gradual (ANDRICH, 1978), o modelo de
crédito parcial (MASTERS, 1982) e o modelo de crédito parcial generalizado (MURAKI, 1992)
sdo exemplos de modelos para itens politdmicos. A seguir serd apresentado o modelo de resposta

gradual proposto por Samejima (1969), que sera o foco deste trabalho.

3.2.1 Modelo de resposta gradual

O modelo de resposta gradual assume que as categorias de resposta de um item podem
ser ordenadas, como por exemplo dados em uma escala Likert. Supde-se que as categorias dos

itens sdo ordenadas da menor para a maior, isto é, k =0,1,--- ,m;, em que (m; + 1) é o nimero
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de categorias do i-ésimo item.

Pode-se definir a probabilidade do j-ésimo individuo responder uma categoria especifica
a partir de probabilidades acumuladas ij(e i), que sdo probabilidades do j-ésimo individuo
selecionar determinada categoria k ou outra superior no i-ésimo item. A expressdo ¢ dada por

um extensdo do modelo logistico de 2 parametros:

1
1 4+ ¢~ Dai(8—bu)’

P (6;) =P(Zi; > k|6)) = (3.4)
comi=1,---,1,j=1,---,n,k=0,---,m;, 0; €R, by € Rea; € R} .Z; representa a categoria
respondida pelo j-ésimo individuo no i-ésimo item e b;; representa o parametro de dificuldade
da k-ésima categoria do item i. Esse parametro € conhecido como parametro "limiar"e refere-se
ao nivel do traco latente em que a probabilidade de um individuo selecionar uma categoria ou
outra de ordem superior € de 0,5 (VINCENZI et al., 2018). Os demais parametros do modelo

possuem as mesmas defini¢des apresentadas no modelo logistico de 2 parametros.

Pode-se definir que:

y 1, se o j-ésimo individuo escolhe a categoria k no i-ésimo item;
ijk = L
0, caso contrério.

Considere também as seguintes notacoes:

o Y =1, .Y jmi)T € o vetor aleatdrio de respostas do j-ésimo individuo ao i-€simo
item;
e Y ; = (YITJ.., e ,Y,Tj.)T € o conjunto de respostas do j-ésimo individuo aos / itens;
oY = (Y]_, ---,Y ! )T é o conjunto de respostas dos 7 individuos aos I itens;
o &= (ai,bi, - ,b,-ml.)T ¢ o vetor de parAmetros do i-ésimo item;
_(£T T 4 . A . .
o {=(&,---,€& ) ¢éoconjunto de pardmetros dos [ itens;
e 0=(6,---,6,)" é o vetor de tragos latentes dos 7 individuos.

Em um item com (m; + 1) categorias, é necessdrio estimar m; pardmetros de dificuldades,
além do parametro de inclinacdo (discrimina¢do) do item. Logo, em um teste com / itens, e cada
item contendo (m; + 1) categorias, tem-se que o nimero de pardmetros a serem estimados é
Z{:l m;+1.

Pela defini¢ao, deve haver necessariamente uma ordenagdo entre os parametros de

dificuldade das categorias de um item de acordo com a classificagdo de seus escores, assim,
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bjy <bp < -+ < by,

Além disso, a partir das informagdes anteriores, tem-se que

Z;j|0;,&; ~ Categorica(P,jo, ..., P;jm,),
em que 6; € o trago latente do j-€simo individuo e &; € o vetor de pardmetros relacionados ao
i-ésimo item.

No modelo de resposta gradual, a probabilidade de um individuo pontuar uma categoria
especifica € modelada a partir de probabilidades acumuladas, PZ.JJTk, que sdo as probabilidades do

individuo j selecionar uma categoria especifica k ou outra categoria maior no item i. Assim,

P = P(Xyj > k6,6 = L(nije),

em que L(.) representa a funcdo de ligacdo e geralmente utiliza-se a distribuicdo acumulada

logistica como funcdo de ligacao, como € apresentado na equagdo (3.4), por exemplo.

Portanto, a probabilidade que o individuo j selecione a categoria k no item i € obtida

subtraindo as probabilidades acumuladas adjacentes, isto &,

1—-P" se k=0

ij(k+1)
P,'ijP(Xl'j:k|9j,€,'): Pi_J"—k_Pi—Ji'_(k—o—l) se 1<k<m; .

+ — .
Pijk se k=m;

E, em termos da func¢ao de ligacdo,

1= L(ai(6; —bi11)) se k=0
Pijk:P(Xij:k|6j7€i) = L(ai(ej—bik))—L(ai(ej—bi(k+1))) se 1 <k<m
L(a,-(Gj—bik)) S€ k:m,-

Nos modelos para itens politdmicos, as curvas caracteristicas dos itens sao denominadas
por alguns autores de curvas caracteristicas das categorias de um item (CCCI). Na Figura 6
sdo apresentadas as curvas caracteristicas das categorias acumuladas de um item, em que o0s
parametros de dificuldade sao b;; = —2,0, b = —1,0, biz =0,5, by =1,0e b;s=1,8e 0
parametro de discrinagdo é a; = 1,0. Assim como no modelo logistico de 2 parametros, o
parametro de dificuldade indica a posi¢c@o na escala do traco latente em que a probabilidade de
selecionar a categoria ou outra maior € igual a 0,5, e as inclinagdes sdo mais ingrimes nesse

ponto. A inclina¢do depende do parametro de discriminacao.



24 Capitulo 3. Teoria de Resposta ao Item

Na Figura 7 sdo apresentadas as curvas caracteristicas das categorias deste item. A curva
correspondente a categoria 0 € uma funcio decrescente de 6, e nesta categoria o parametro
de dificuldade b;; = —2,0 indica a posic@o na escala do trago latente em que a probabilidade
selecionar a categoria 0 € 0,5. Na categoria de pontuagdo mais alta, neste caso a categoria 5, a
curva caracteristica desta categoria indica que o parametro de dificuldade b;s = 1,8 € igual a
posicao na escala do traco latente do individuo quando a probabilidade de selecionar a categoria

5 € 0,5. As outras curvas ndo t€m relacdo 6ébvia com os parametros do item (RECKASE, 2009).

.
.

Categoria L

Probabilidade

Figura 6 — Curvas caracteristicas das categorias acumuladas para um item ajustado pelo modelo de resposta gradual
coma; = 1,0, b1 = —2,0,bp =—1,0,b3=0,5,bis =1,0e b5 =1,8.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Nesta secao apresentamos modelos da TRI supondo a unidimensionalidade, em que
apenas uma habilidade é medida pelo conjunto de itens de um teste. Entretanto, € possivel
que individuos usem mais do que uma unica habilidade para responder a determinado item
e/ou teste. Além disso, um teste pode requerer que o individuo utilize multiplas habilidades
para respondé-lo. Modelos que levam em consideracdo essas caracteristicas sio denominados
multidimensionais, e possui a vantagem de refletir a interacao entre os individuos e os itens do
teste com mais precisdo do que os modelos unidimensionais da TRI (ZHANG; STONE, 2008).

A multidimensionalidade serd tratada mais detalhadamente a seguir.
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Figura 7 — Curvas caracteristicas das categorias para um item ajustado pelo modelo de resposta gradual com a; = 1,0,
bjy =-2,0,bp=-1,0,b;3=0,5,biy=1,0e b;5 =1,8.

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.2.2 Modelos Multidimensionais

Diferentes estruturas multidimensionais serdo apresentadas a seguir e podem ser vistas

mais detalhadamente em Martelli (2014).

Modelo unidimensional consecutivo: Sao ajustados sequencialmente modelos da TRI unidi-
mensionais em cada subteste. Assim, € possivel mensurar cada trago latente especifica-

mente, porém, ndo é possivel mensurar a relacio entre eles.

Modelo multiunidimensional: Leva-se em consideracdo que os tracos latentes podem ser

correlacionados e a intensidade dessas associoagdes podem ser obtidas diretamente.

Modelo bi-fatorial: Assume-se que uma habilidade geral (ou comum) e habilidades especificas
afetam a resposta de cada item. Este € um caso de que um Unico item mensura mais do

que um trago latente. Além disso, € ignorado associogdes entre os tracos latentes.
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Modelo hierarquico: A estrutura hierdrquica e as construgdes latentes especificas sdo mo-
deladas explicitamente, assim, itens em um mesmo subteste mensuram uma habilidade
especifica, e por sua vez, cada habilidade especifica € influenciada por uma habilidade
geral. A depender da relagdo entre a habilidade especifica e a habilidade geral, diferentes
estruturas hierdrquicas podem ser utilizadas. Por exemplo, pode-se considerar cada ha-
bilidade especifica como uma fungdo linear da habilidade geral ou considerar que cada

habilidade especifica se combina linearmente para formar a habilidade geral.

Modelo aditivo: A estrutura latente € de tal modo que a resposta a um item do teste € afetada
tanto pela habilidade especifica quanto pela geral, tal que, as habilidades latentes formam
uma estrutura aditiva. Este modelo tem uma estrutura parecida com o modelo bi-fatorial,

porém aqui todas as habilidades podem ser correlacionadas.

O modelo multiunidimensional para dados dicotomicos e para dados politdmicos sera

apresentado com mais detalhes a seguir.

3.2.2.1 Modelo multiunidimensional para dados dicotémicos

Levando-se em consideracdo agora a multidimensionalidade de um teste, temos que o
conjunto de itens mensura mais do que um unico trago latente. Cada individuo j é caracterizado
por um vetor de habilidades latentes, isto &, 8; = (6,65, ,GH]-)T, emque j=1,---,ne
H representa o numero de tracos latentes que o teste mensura. O parametro de discriminagdo
também € representado como um vetor, a;, em que cada elemento deste vetor € representado por
api, comh=1,--- 'H, assim, a; = (ay;,az;, -+ ,aHi)T, emquei=1,---,1I, tal que I é o nimero
de itens. No caso da estrutura multiunidimensional, o vetor de pardmetros de discriminacao pode
ser simplificado para a; = (0,---,0,a;,0,- - ,O)T, em que cada traco latente € relacionado com

um tnico conjunto de itens.

Considerando um teste com [ itens, estruturado com H subtestes, cada um contendo
I, itens que mensuram um Unico traco latente, temos que a probabilidade de um individuo j
responda corretamente ao item i que pertente ao h-ésimo subteste € dado pela generalizacdo

multivariada do modelo logistico de 2 parametros, isto €,

1
14 e—D):IZ:l ayibyj—b;’

P(Yhij = 1]0j,ai,b,-) = (35)

comi=1,---,I, j=1,---,n, h=1,--- |H e ¥;; € uma varidvel dicotdmica que pode ser
representada da seguinte maneira

1

0, se o j-ésimo individuo ndo pontuar no i-€simo item do /-ésimo subteste.

, se o j-ésimo individuo pontuar no i-ésimo item do h-ésimo subteste;

Yyij =

Agora, ay,; representa o parametro de discriminagdo na h-€sima dimensao do i-€simo item, 6 ;

representa o trago latente do j-ésimo individuo na h-ésima dimensdo, D € um fator de escala
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constante e igual a 1 se deseja-se obter resultado da func¢do logistica e igual a 1,7 se deseja-se

obter a aproximacao para a distribui¢cdo normal e b; € o parametro de dificuldade do i-ésimo

item.

3.2.2.2 Modelo multiunidimensional para dados politbmicos - o modelo de resposta gradual

No caso dos modelos multidimensionais para dados ordinais, muitos autores desenvolve-
ram suas formalizagdes a partir de extensdes dos modelos unidimensionais (MARTELLI, 2014).
Nesta se¢do serd apresentado o modelo de resposta gradual multidimensional, que € o foco deste
trabalho.

Assim como no modelo de resposta gradual unidimensional, vamos considerar n in-
dividuos e um conjunto de / itens ordinais, em que a resposta Z;; do j-€simo individuo,
j=1,---,n,a0i-ésimoitem, i = 1,--- ,I; do h-ésimo subteste assume um valor da categoria k,
k=0,1,--- ,m;. As categorias dos itens sdo ordenadas da menor para a maior € o nimero de
categorias do i-ésimo item é (m; + 1). Agora vamos considerar a existéncia de mdltiplos tragos

T .
latentes, 0; = (91 6, ,OHJ-) , em que H representa o nimero de tracos latentes que o teste
mensura.

A probabilidade que o individuo j selecione a categoria k no item i é representada no
modelo de resposta gradual multidimensional de forma similar ao modelo unidimensional apre-
sentado anteriormente, porém com a notacao vetorial do pardmetro que representa a habilidade,
isto é,

+ _
Pyiie = P(Zyij = k10, &ni) = L(Mijic)
em que &;,; € o vetor de parametros relacionados ao i-ésimo item do h-ésimo subteste e L(.)

representa a fun¢do de ligacdo, geralmente utiliza-se a distribuicdo acumulada logistica como

funcdo de ligacdo. Assim,

+ _
I_Phij(k+1) se k=0
Phijic = P(Zpij = k|0,&5i) = P}jz?jk_P}j;j(kH) se I<k<m

+ — .
Phijk se k=m;

No caso da estrutura multiunidimensional, cada dimensao do vetor de tragos latentes,
0;= (91 62,0 j) T, do individuo j € mensurado por um conjunto especifico de itens do
teste. Assim, vamos considerar um teste com I itens, estruturado com H subtestes, cada um
contendo /;, itens que mensuram um Unico traco latente. Temos que a probabilidade do j-ésimo
individuo responder uma categoria especifica a partir de probabilidades acumuladas P{k(eh i)

que sdo probabilidades do j-ésimo individuo selecionar determinada categoria k ou outra maior
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no i-ésimo item pertencente ao s-ésimo subteste € dada por

1
+ ) = o> ai,b;) =
P/ (6hj) = P(Zij > k|6, a;,b;) P v (3.6)
comi=1,--- I, j=1,---.n,k=0,--- . mj, h=1,--- /H € o nimero de dimensdes do teste,

0nj €R, bjx € Re ap € RY. Agora ay; representa o parametro de discriminagio na h-ésima
dimensdo do i-€simo item, 6j; representa o traco latente do j-€simo individuo na h-€sima
dimensao, D € um fator de escala constante e igual a 1 se deseja-se obter resultado da fungao
logistica e igual a 1,7 se deseja-se obter a aproximagdo para a distribuicao normal e b € o

parametro de dificuldade do i-ésimo item e k-ésima categoria.

No préximo capitulo, métodos de estimagdo para os parametros do modelos de resposta
gradual serdo descritos. Os métodos considerados sdo o método da maxima verossimilhanca
marginal, que utiliza a inferéncia classica, e o método Bayesiano via Monte Carlo cadeia de

Markov amostrador de Gibbs.
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CAPITULO

METODOS DE ESTIMACAO

Em geral, tanto os parametros que caracterizam os itens quanto os parametros da ha-
bilidade dos individuos sdo desconhecidos. Como a probabilidade de responder determinada
alternativa em um item depende dos parametros do item e da habilidade do individuo, entdo uma
das principais etapas na TRI € a estimac¢do desses parametros. No caso do modelo de resposta
gradual, a estimacdo dos parametros pode ser feita por uma abordagem classica, através do
método da maxima verossimilhanca, ou por uma abordagem Bayesiana. A seguir, nas secoes 4.1
e 4.2, serdo apresentados os métodos de estimagdo cldssico e Bayesiano, respectivamente, para
esse modelo e podem ser vistos mais detalhadamente em Azevedo (2003) e Andrade, Tavares e
Valle (2000). Aqui sera apresentada a situa¢cdo mais comum, em que ambos os parametros do

item e do individuo sao desconhecidos.

4.1 Estimacao Classica

Para o caso em que as habilidades sdo desconhecidas, o método da maxima verossi-
milhan¢a marginal (BOCK; LIEBERMAN, 1970; BOCK; AITKIN, 1981) é o processo de
estimacgdo dos parametros dos itens mais utilizado e com propriedades importantes. A proposta
do método € fazer a estimagao em duas etapas: primeiro os parametros dos itens, e posteriormente,
as habilidades. As habilidades ndo sdo conhecidas, e por isso, é necessdrio marginalizar a verossi-
milhanca integrando-a com relacdo a distribui¢do da habilidade, de forma que a verossimilhanca

nao seja uma funcao das habilidades.

Neste caso, a ideia bésica é considerar que o tragco latente (habilidade) possui uma
distribui¢do (latente) de probabilidade, e que os n individuos sdo uma amostra aleatéria simples de
uma populagdo com essa distribuicdo (AZEVEDO, 2003 apud ANDERSEN, 1980). Considera-se
uma densidade g(0|n) duplamente diferencidvel, em que 17 é um vetor de pardmetros associados
a g(0) com as componentes conhecidas e finitas. Geralmente considera-se que 6 é normalmente

distribuido com média u e variancia 62, ou seja, n = (U, 62).
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Para o processo de estimacdo, as seguintes suposi¢des sao necessarias:
(S1) as respostas oriundas de individuos diferentes sdo independentes;

(S2) os itens sdo respondidos de forma independente por cada individuo (independéncia local),

dado o seu trago latente;

(S3) a probabilidade de escolha da categoria k no item i pelo individuo j pode ser representada

pelo modelo multivariado de Bernoulli

m;
P(Yij. =yi;.|0,&) = P(Yij. = yij.) HP,V};:,

em que Y;;. € o vetor aleatorio de respostas do j-€ésimo individuo ao i-ésimo item, y;;. € o vetor
de resposta do j-€simo individuo ao i-€simo item e P; j; € a probabilidade de resposta na k-€sima

categoria no i-€simo item do j-ésimo individuo.

4.1.1 Estimacao dos parametros dos itens

Inicialmente no processo de estimacdo deve-se construir a probabilidade marginal de
respostas para um determinado individuo de tal forma a eliminar as habilidades. Assim, tem-se

que a probabilidade marginal é dada por

PY.jJ€m) = [ P(Y.; €. 0)2(01m)de

Pela independéncia entre as respostas de diferentes individuos, tem-se que a verossimi-

lhanga é dada por

L(&mn) =P(Y_|§n) = HP )

e a log-verossimilhanca € dada por

n) =) InP(Y;[£n) (4.1)
j=1

Derivando (4.1) com relac@o aos parametros dos itens, obtém-se as componentes do
vetor escore, que ndo possuem forma fechada, e por isso sdo necessarios métodos numéricos
de aproximacao de integrais. O método de Gauss-Hermite, também chamado de método da
quadratura gaussiana, € um dos métodos de aproximacao de integrais mais utilizado na TRI. Se
g(0|m) é uma fungdo continua com integral finita, ela pode ser aproximada, com qualquer grau
de precisdo, por uma distribui¢do discreta, que assume um ndmero finito de pontos. Assim, a
ideia € substituir o cdlculo de uma integral por uma soma finita de dreas de g retangulos. Detalhes

sobre este método podem ser vistos em Hildebrand (1987). Os pontos médios dos retingulos, 6},
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l=1,---,q, sdo chamados de nds (ou pontos de quadratura). Associa-se um peso a cada ponto
de quadratura, A; = A(6;), que é composto pelo valor da fungio g(6;|n) (altura) e o respectivo

comprimento do seu intervalo A; (largura), assim, A; = g(6;|n) x A;.

Assim, as componentes do vetor escore em forma de pontos de quadratura sao dadas por

i Fi _ _
S(ai)=D} ), {fl; [(91 = bit) Wi = (61 = biees1)) ‘/ViZEk—H)} } (42)

A Fil(h—1)  Fimn
S(bi) =Da; Y < W, -7 (4.3)
(bin) ll_zi{ th [Pil(hl) Piin
Nas equacoes (4.2) e (4.3),i=1,--- . [,h=1,--- mji—1,1=1,--- ,q,k=0,--- ;mj, D
e by, sdo definidos no Capitulo 3 e 7y = 27:1 Vi jkgj-( 0;), com

8j (91) ] O A )
Y P(Y.;1€,0)g(6|n)
desde que Al > 1, Py = Pjx com 6 substituido por 6;, W, = P} O}, com P, =P(Z; > k) e
+ _
Qllk - zlk
Para resolugdo das equagdes de estimacao (4.2) e (4.3), utiliza-se uma adaptagdo do

algoritmo EM, que serd descrita mais adiante. O algoritmo EM (DEMPSTER; LAIRD; RUBIN,

1977) € utilizado para o calculo do estimador de méxima verossimilhanca de forma iterativa,

e geralmente € utilizado em situacdes envolvendo varidveis ndo observadas. A cada iteragao
do algoritmo EM, ocorre dois passos: o Passo E, que calcula o valor esperado do logaritmo da
verossimilhanga, e o Passo M, que encontra seu médximo. A ideia € repetir estes passos até obter

a convergéncia, de acordo com o critério de parada, definido previamente.

No caso da TRI, a ideia é obter estimativas de & considerando variaveis ndo observadas

6. Assim, de um modo geral, Y, definido na sec¢do 3.2.1, é o vetor de dados incompletos e
(Y. ,0)¢éo Vetor de dados completos. A densidade conjunta dos dados completos é dada por
(Y ,0|§€), e ) ¢ uma estimativa de £ na iteracao ¢, entdo os passos EM para obtencdo de

£+ g50:
Passo E: Calcular E[Inf(Y.,0/¢)|Y..,€"].
Passo M: Obter £(+1) que maximiza a fun¢do no Passo E.

Para utilizar a adaptacdo do algoritmo EM na resolucdo das equagdes de estimagao,
supde-se que os tracos latentes sdo restritos a um conjunto de g valores, 6, [ = 1,--- g, com
probabilidades 7;. Seja f;; e ryx o nimero de individuos com traco latente em torno de 6; que
respondem ao item i, e dentre esses individuos, o niimero daqueles que escolhem a categoria

k, respectivamente. Define-se f; = (fi1,-++, fig) - £= (], &) "o vy = (rans -+ o Fitmy) o 11 =
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(xf)or)or=(r], ,qu)T, Fak =EB(rie| Y., €) e fu =E(fy]Y...,€). Como as quantidades
fi1 € rix sdo desconhecidas, estas sdo tratadas como varidveis ndo observadas no algoritmo EM.
Assim, os passos da adaptacdo do algoritmo EM sdo dados por:

(1)

Passo E: Usar os pontos de quadratura 6;, os pesos A ;> 1 =1,---,q e estimativas provisorias
dos parametros dos itens, él.(t), i=1,---,1, para gerar g}f(él)(t) e, posteriormente, fl(ltlz e fi(ll),
i=--,I=1,---,qek=0,--- m.

Passo M: Com #() e f () obtidos no passo E, resolver as equagdes de estimagdo para &,

i=1,---,1, usando o algoritmo Newton-Raphson ou escore de Fisher.

A ideia dos métodos Newton-Raphson e escore de Fisher ¢ determinar o ponto B
que maximiza a fun¢do de verossimilhanca L(3) a partir da repeti¢do de uma sequéncia de
aproximagdes, em que o processo converge para a locagdo do méaximo se a fungdo é bem
comportada e a aproximagao inicial é boa. Aqui, B representa um vetor de P parametros a
serem estimados. Seja 1(3) = InL(8) e B®) uma estimativa de 8 na iteracdo 7, o método

Newton-Raphson ¢é descrito da seguinte maneira:

B = 40— [1(80)] s (5. (4.4)

S(B) = %g) é o vetor escore, e S (B(t)) ¢ S(B) avaliado em (),

2
J(B) = % ¢ a matriz Hessiana, dada pelas derivadas parciais de segunda ordem do
logaritmo da fun¢do de verossimilhancga, e J <B (r )> é J () avaliado em B ),

O método escore de Fisher ¢ descrito da seguinte maneira:

D=0 [y (3@)]‘13 (8, (4.5)

em que:

2
I1(B)=-E ( ; ﬂla(g)T> ¢ a matriz de informacao de Fisher, que utiliza o valor esperado

da matriz Hessiana, e I (B(’)> ¢ 1(8) avaliado em ).

Os métodos Newton-Raphson e escore de Fisher podem ser vistos mais detalhadamente

em Isaacson e Keller (1966) e Rao (1973), respectivamente.

O procedimento do algoritmo EM adaptado gera estimativas consistentes para parametros
dos itens, e a informacdo de Fisher, desde que positiva, fornecera os erros-padrao assintéticos
das estimativas. A superficie de verossimilhanga é convexa em quase toda parte, o vetor de
pontos estaciondrios serd unico, e portanto € o maximo global da fun¢do de verossimilhanca
(SAMEIJIMA, 1997; BOCK; ZIMOWSKI, 1997).
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4.1.2 Estimacao dos tracos latentes

O processo de estimacgdo dos tracos latentes (habilidades) pelo método da maxima
verossimilhanga € realizado considerando que os parametros dos itens sdo conhecidos, ou
seja, as estimativas dos parametros dos itens obtidos na primeira etapa, é , $d0 introduzidos na
verossimilhanca original L(£, ), obtendo-se, entdio, uma verossimilhanca perfilada, L(£,0), a
qual possui propriedades interessantes que a fazem parecer com uma verossimilhanca verdadeira.
Assim, considera-se que L(£,0) =L(#).

Para um determinado individuo, e considerando (S1) e (S2), a fun¢d@o de verossimilhancga

¢ dada por:

I m;
ijk
i=1k=0
e a log-verossimilhanca dada por
I m;
16) =Y, Z YijeInP;j. (4.6)

i=1k=

A partir de (4.6) obtém-se o seguinte vetor escore

Yijk 9P;jk
S(6,) — 9 ik
! Zlk): Pij 96;

I mi apyijk <W,-}L1<_Wi;‘r(k+1)>
= DY} '

4.7
i=1k=0 Pijk

E possivel obter a matriz Hessiana e a informacéo de Fisher a partir da equagio (4.7),

dadas respectivamente por

2
+ + + + + +
) I m <1 2Pl]k)Wle (l 2P (k+1)) W,~j(k+1) (Wz;k W"(k+1))
=D Z Za Yijk P - 2
b ijk Pijk
(4.8)

2
) +
) no ( ijk ‘/Vz] k+1)>
al' Z Z .
j=lk

—0 ljk

(4.9)

Portanto os métodos iterativos Newton-Raphson ou escore de Fisher descritos em (4.4) e (4.5)

podem ser empregados.
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E possivel obter estimativas dos pardmetros dos itens e dos tracos latentes utilizando
o pacote 1tm (RIZOPOULOS, 2006) no software R (R Core Team, 2018). Nesse pacote as
estimativas dos parametros sao obtidas sob o método da maxima verossimilhanca marginal,
utilizando a regra de quadratura Gauss-Hermite, como apresentado nesta se¢do. No pacote Itm
também € possivel controlar, por exemplo, o nimero de pontos de quadratura Gauss-Hermite € o
método de otimizacao a ser utilizado. Além disso, o pacote fornece andlises utilizando diversos
modelos da teoria de resposta ao item, além do modelo de resposta gradual, como o modelo

Rasch, o modelo logistico de 2 e 3 parametros, entre outros.

4.2 Estimacao Bayesiana

Na abordagem Bayesiana especifica-se uma distribui¢do a priori a respeito de uma
quantidade desconhecida. Cada parametro possui uma distribui¢io a priori, que expressa o
conhecimento que se tem sobre os parametros desconhecidos antes de observar a amostra.
A informacio obtida pelos dados é representada pela funcdo de verossimilhanca. E através
da funcdo de verossimilhanga que a informac¢do dos dados modifica o conhecimento prévio
dos parametros. Assim, na inferéncia Bayesiana, é necessario especificar uma distribui¢cdo a
priori para os parametros, especificar um modelo para os dados, e apds observar os dados, a
informacao a priori € combinada com a informagdo da amostra obtendo-se a distribui¢do a
posteriori (EHLERS, 2011).

A abordagem Bayesiana baseia-se no teorema de Bayes, dado por

P(x,a) P(x|a)P(a)  P(x|a)P(a)

Px)  Pkx)  [,Px|la)P(a)da’ (4.10)

P(afx) =

em que X = (x1,---,X,) | representa a amostra observada, o representa o pardmetro de inte-
resse no espago paramétrico A, e P(a|x), P(x|a), P(a) e P(x) representam, respectivamente, a
distribui¢do a posteriori, a fun¢do de verossimilhanca, a distribui¢do a priori € uma constante, de-
nominada constante normalizadora de P(a|x), que ndo depende do pardmetro . P(X) representa
a probabilidade marginal dos dados ou ainda a distribui¢do preditiva a priori, € em alguns casos é
possivel determinar a distribuicao a posteriori sem a necessidade de calcular diretamente o valor

da constante P(x). Assim, a forma usual para a densidade a posteriori para os pardmetros é

P(a[x) = P(x|a)P(ct), @.11)

que € denominado nicleo da densidade a posteriori.

Em palavras, a distribui¢do a posteriori € proporcional a verossimilhan¢a multiplicada

pela informagdo a priori. Além disso, inferéncias sobre parametros dos modelos podem ser



4.2. Estimagdo Bayesiana 35

obtidas através do cdlculo da média, mediana e moda a posteriori. Neste trabalho consideramos

a média a posteirori, em que a esperanca a posteriori é¢ dada por

E(g(a)[x) = /A o(@)P(alx)da. 4.12)

Introdu¢des mais detalhadas e outros conceitos da inferéncia Bayesiana podem ser vistos
em Bernardo e Smith (2000), Gamerman e Migon (1993), Berger (1985), Box e Tiao (1973) e
Cornfield (1969), por exemplo.

Em muitos casos sdo necessarios calculos complexos de integrais, ou seja, que ndo existe
uma forma analitica fechada. Assim, € preciso utilizar métodos de aproximac¢do com base em
simulagdo para obtencdo dessas integrais. Alguns métodos de aproximacao sdo Monte Carlo
simples, Monte Carlo com func¢io de importancia, métodos de reamostragem, método de Laplace
e Monte Carlo via cadeias de Markov (MCMC), e podem ser vistos em Evans e Swartz (1995),
Carlin e Louis (2001), Gelman et al. (2004) e O’Hagan e Forster (2004), por exemplo.

No caso de modelos da TRI, a estimagcdo Bayesiana pode ser feita pelo método de
estimacao Bayesiana marginal utilizando a moda a posteriori, proposto por Mislevy (1986),
que € uma extensdo do método da maxima verossimilhanca marginal, descrito na se¢do 4.1. A
estimacdo Bayesiana marginal baseia-se no mesmo processo de construcio da verossimilhanca
marginal, acoplando-a distribuicdes a priori para cada parametro do item no modelo, de forma
que utilizar a informagdo dos dados (verossimilhanca) e a informacao a priori possibilita obter
estimativas a posteriori dos parametros dos itens. Uma outra abordagem para estimacio Bayesiana
dos parametros € a utilizacdo dos métodos MCMC, em que as vezes € possivel estimar os
parametros em modelos complexos, em situagdes com amostra pequena, € em outras aplicacoes
que os algoritmos de maxima verossimilhanca marginal ndo sdo aplicaveis (WOLLACK et al.,
2002). Nessa abordagem, obtem-se amostras a partir da distribuicdo a posteriori, em seguida

pode-se usar a média a posteriori para estimar os parametros do item e os parametros da
habilidade.

Um conjunto de algoritmos MCMC foram desenvolvidos. Um deles foi proposto por
Metropolis et al. (1953) e generalizado por Hastings (1970), e por décadas ndo foi possivel
utiliza-lo em modelos com um grande nimero de parametros, como os modelos da TRI, por ndo
ser computacionalmente vidvel (CHANG, 2017). O avanco computacional e o desenvolvimento

de algoritmos MCMC tornou possivel a aplicacao em diferentes modelos da TRI.

Uma breve introdu¢do dos métodos de Monte Carlo via Cadeias de Markov € apresentada
no Apéndice A. Nesse Apéndice sdo descritos também os algoritmos MCMC Metropolis-

Hastings e o amostrador de Gibbs.

Para o modelo de resposta gradual, a func¢do de verossimilhanca pode ser escrita como
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n

I m;
L(Y.16,€) = [TTTI TPl

j=li=1k=1

emque Y , 0, & eP;j sido definidos na se¢do 3.2.1 e w;jx = 1 se a k-€sima categoria do item i €

selecionada pelo j-€simo individuo, e w;j; = 0 caso contrério.

Para especificar a distribui¢ao a priori conjunta dos parametros do item e do individuo,

assume-se uma estrutura de prioris independentes, isto €,

n 1 m;
P(6,¢) = HP H[ (a; Hl lk)].

Em muitos casos, os pesquisadores utilizam a distribui¢cdo normal padrdo como dis-
tribuicao a priori da varidvel latente 8;, j = 1,---,n, mas para os parametros do item a; € bj,
i=1,---,Iek=1,---,m, diferentes prioris vém sendo utilizadas (SILVA; BAZAN; HUGGINS-
MANLEY, 2017). Silva, Bazan e Huggins-Manley (2017) fazem uma andlise de sensibilidade de
diferentes prioris propostas na literatura para os parametros do item do modelo de resposta gra-
dual, que sdo as prioris propostas por Zhu e Stone (2012), Kieftenbeld e Natesan (2012) e Curtis
(2010). Com base nessa andlise de sensibilidade da priori, no método Bayesiano, considerou-se
a distribui¢do Normal truncada [0, +0) com média 1 e desvio padrdo 2,5 como distribui¢do a
priori do parametro de discriminagdo, a;, i = 1,---,I e a distribuicao Normal com média 0 e
desvio padrao 2,5 como a priori para os parametros de dificuldade, by, k = 1,---,6, sujeito a
restricdo bj; < bjp < --- < bjg, que foram prospostas por Curtis (2010). Para os tragos latentes

dos individuos considerou-se uma distribui¢do a priori normal padrao.

Dessa forma, a distribuic¢do a posteriori € dada por

P(0,£]Y.) = L(Y._|0,£)P(0,¢)
I m; I m;

H [HH ijk] ’/k] I1 [P(ai)HP<bik)]- (4.13)
k=1

Jj= i=1k=1 i=1
A funcdo de verossimilhanga e as distribui¢des a priori e a posteriori do modelo de
resposta gradual multiunidimensional podem ser obtidas de forma similar a abordagem unidi-

mensional, levando-se em conta a multidimensionalidade do trago latente.

4.2.1 Implementacao do MCMC

A implementacdo de métodos MCMC apresentados no Apéndice A pode ser feita através
de softwares que ja estdo disponiveis e sdo acessiveis facilmente. Um programa, o Bayesian
inference using Gibbs sampling (BUGS) (GILKS; THOMAS; SPIEGELHALTER, 1994), em
portugués, inferéncia Bayesiana usando o amostrador de Gibbs, utiliza a inferéncia Bayesiana
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usando MCMC com base no amostrador de Gibbs. BUGS ¢ usado nos softwares WinBUGS
(LUNN et al., 2000), OpenBUGS (THOMAS et al., 2006) e Just another Gibbs sampler (JAGS)
(PLUMMER, 2003). O JAGS pode ser utilizado no software R (R Core Team, 2018) através
dos pacotes rjags (PLUMMER, 2016) e R2jags (SU; YAJIMA, 2015), ja o OpenBUGS e o
WinBUGS sao utilizados no R com os pacotes R20penBUGS (STURTZ; LIGGES; GELMAN,
2010) e R2WinBUGS (STURTZ; LIGGES; GELMAN, 2005), respectivamente. O JAGS possui
algumas vantagens em relacio aos outros membros da familia BUGS, e a principal é que o JAGS
estd escrito em C++, uma linguagem de programacao orientada a objeto, com uma interface
simples de médulos que podem ser escritos pelo usudrio para estender as suas funcionalidades.
O OpenBUGS e o WinBUGS té€m sua propria linguagem e € baseada em Component Pascal,

uma linguagem de programacao pouco difundida na comunidade.

O Stan (Stan Development Team, 2014) também € um software que pode ser utilizado
para implementacdo do MCMC e utiliza o algoritmo No-U-Turn Sampler (NUTS) (HOFFMAN;
GELMAN, 2014), uma variacao do algoritmo Monte Carlo Hamiltoniano (DUANE et al., 1987).

O Stan pode ser utilizado no R através do pacote rstan (Stan Development Team, 2018).

Um ponto que deve ser levado em consideragdo € o esforco computacional. No caso
da estimacdo do modelo de resposta gradual por métodos MCMC, o processo € mais custoso
computacionalmente, e consequentemente ¢ mais demorado em comparacao com o método da

maxima verossimilhan¢a marginal.

No capitulo subsequente, serd apresentado resultados de um estudo de simulagdo com o
objetivo de comparar diferentes cendrios para o modelo de resposta gradual unidimensional e
multiunidimensional, considerando diferentes métodos de estimagdo dos parametros do modelo.
Além disso, serd apresentado também uma aplicacdo a dados da sindrome de burnout em

enfermeiras.
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CAPITULO

5

RESULTADOS

5.1 Abordagem unidimensional

5.1.1 Um estudo de simulacao

Um estudo de simulagdo foi realizado para comparar a performance dos métodos de
maxima verossimilhanca marginal (MVM) e amostrador de Gibbs, na estimacao dos pardmetros

do modelo de resposta gradual unidimensional.

A 1deia é comparar, com base em estatisticas apropriadas, as estimativas dos parametros
dos itens e dos individuos com os valores dos parametros gerados. As estatisticas utilizadas sdo
a raiz quadrada do erro quadratico médio (REQM), o viés e a correlacdo, que serdo descritos

mais adiante.

Neste estudo, dois fatores sdo considerados: o tamanho do teste (8, 12, 16 e 22 itens)
e o tamanho da amostra (75, 150, 300, 500, 750 e 1000 individuos), além dos 2 métodos de
estimacao. Assim, as combinacdes resultam em 48 diferentes condi¢des (2 métodos de estimagdo

X 4 tamanhos de teste x 6 tamanhos de amostra).

5.1.1.1 Simulacido dos dados

Para cada uma das 24 combinac¢des do tamanho do teste e do tamanho da amostra, 20
conjuntos de dados diferentes foram gerados, isto €, o nimero de repeticao R € 20. O parametro
do individuo, 6;, j=1,--- ,n, foi gerado de uma distribui¢do normal padrdo, N(0, 1). Assim, para
determinado tamanho amostral e a cada repeticdo, um novo conjunto de pardmetros do individuo
foi simulado. Os parametros de discriminagao e dificuldade dos itens usados, respectivamente a;,
i=1,---,Iebjy,k=1,---,6,foram estimativas dos pardmetros de discriminacao e de dificuldade
do modelo de resposta gradual unidimensional aplicados a dados reais de enfermeiras, que sao

os dados descritos no capitulo 2, considerando uma escala de 7 pontos.
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Segundo Kieftenbeld e Natesan (2012), parametros de itens comuns entre repeti¢des
ajudam a minimizar os efeitos do erro aleatério nas estimativas dos parametros. Portanto, as
respostas foram geradas utilizando os mesmos parametros dos itens em todas as repeti¢cdes. Os
valores podem ser observados na Tabela 5, em que um teste simulado de tamanho L contém os

primeiros L itens.

Tabela 5 — ParAmetros dos itens usados na simulac¢io dos dados na abordagem unidimensional.

Itens a by by bs by bs bg

1 1,87 -3,24 -0,60 042 1,76 2,49 4,69
2 2,25 4,07 -1,89 -0,71 0,60 1,28 3,83
3 2,11 -3,21 -1,19 -0,07 1,22 196 4,21
4 028 0,11 1,58 2,09 3,14 393 4,99
5 1,12 -0,27 064 1,07 186 239 4,06
6 093 028 1,62 243 342 438 5,69
7 0,54 0,06 1,81 2,20 3,09 3,88 446
8 2,58 -1,09 1,02 1,65 288 3,65 598
9 0,50 -148 0,12 0,62 142 2,04 283

10 098 050 1,48 196 295 349 456
11 094 -027 1,00 1,50 237 281 3,56
12 1,47 -2,10 021 1,05 225 332 443
13 1,75 -1,75 0,03 0,79 192 259 4,10
14 124 -261 -1,28 -0,59 034 0,88 231
15 074 1,10 230 285 3,58 4,03 4095
16 1,21 -0,80 1,10 1,81 2,65 3,33 5,04
17 066 -0,72 1,17 1,73 2,50 3,11 3,99
18 029 -0,67 1,10 1,68 2,86 3,58 4,99
19 076 -1,18 0,776 143 253 3,36 451
20 224 -144 1,03 1,88 297 390 5,73
21 064 -1,03 054 1,04 1,92 285 498
22 0,70 -046 081 143 2,19 297 5,05

A partir dos valores simulados dos parametros dos individuos e dos itens, calcula-se a
probabilidade do individuo responder, em cada item, a determinada categoria ou outra maior,
de acordo com o modelo de resposta gradual unidimensional. Com base na probabilidade do
individuo responder cada categoria, determina-se a resposta do individuo a cada item do teste,
isto €, a resposta do individuo seréd designada como sendo a categoria com maior probabilidade

de resposta de acordo com o modelo de resposta gradual unidimensional.

5.1.1.2 Estimacio dos parametros

O pacote Itm do software R foi utilizado para obter estimativas dos parametros do modelo
de resposta gradual sob 0 método da maxima verossimilhanca marginal. Para obter as estimativas

dos parametros pelo método Bayesiano amostrador de Gibbs, o JAGS e seus pacotes no software
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R foram utilizados. Os c6digos utilizados no JAGS para ajustar o modelo de resposta gradual

unidimensional estdo apresentados no Apéndice B.

No método Bayesiano, considerou-se a distribui¢do Normal truncada [0, +e) com média
1 e desvio padrdo 2,5 como distribui¢do a priori do parametro de discriminacdo, a;, i = 1,---,1
e a distribuicdo Normal com média 0 e desvio padrdo 2,5 como a priori para os parametros de
dificuldade, by, k = 1,--- ,6, sujeito a restri¢do b;; < bjp < --- < b;. Para os tragos latentes dos
individuos considerou-se uma distribui¢@o a priori normal padrao. Essas prioris foram escolhidas
com base na andlise de sensibilidade da priori realizada em Silva, Bazan e Huggins-Manley
(2017). Além disso, a cada repeticao os valores iniciais dos parametros do i-ésimo item foram
fixados em a; = 1,0, b;; = —1,5, bpp = —1,0, biz = —0,5, bis = 0,5, bis =1,0e bjg = 1,5. As
primeiras 1000 iteragdes foram consideradas o periodo de aquecimento da cadeia (burn-in), e

10.000 iteracdes foram utilizadas para estimar os parametros.

Para comparar a performance dos modelos nos diferentes cendrios apresentados considera-

se a estatistica REQM, definida como

L
REQMr(ﬂ:) = \/% Z(ﬁ:ir - 77:1')27
i=1

em que 7I; € a estimativa do pardmetro 7; no item i na repeti¢do r, r = 1,--- ,R, com R = 20.
Neste caso, 7 representa os parametros do item, isto €, o parametro de discrimina¢do a ou um
dos parametros de dificuldade by, - - - ,bs. Apds obter os R REQM, calcula-se o seu valor médio

para cada parametro. Outra estatistica considerada € o viés, dado por

a 1 R A
emque T; = 5 Y, T

No caso do parametro do individuo 68, 0 REQM ¢ calculado como

REQM,(6) = \/ = (05— 0;r)%,
j=1

em que i) ir € 0, representam, respectivamente, o valor estimado e simulado do j-ésimo individuo
na repeticdo r, r = 1,--- ,R, com R = 20. Apoés obter os R REQM, calcula-se o seu valor médio.

O viés para o parametro do individuo é dado por

. L& 4
vies(0;) = R ; (6jr—6jr).
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Considera-se também a correlagcdo média entre os valores estimados e seus corres-
pondentes valores originais, calculada dentro de cada repeti¢do para cada tipo de parametro
(Cl,b],' e 7b679)-

Os resultados do estudo de simulagdo estdo apresentados nas Tabelas 12, 13 e 14 no
Apéndice C. A convergéncia das cadeias dos resultados simulados pelos métodos de MCMC
foram checadas através da estatistica R, do fator de reducéo de escala potencial, de Gelman e
Rubin (1992) e do tamanho efetivo da amostra em cada repeticdo. Os resultados indicam que as

cadeias alcancam o equilibrio satisfatoriamente.

Em relacdo aos parametros do item, de uma maneira geral, nota-se que o método da
maxima verossimilhan¢a marginal produz os melhores resultados na estimacao do parametro
de discriminacao a se levado em consideragdo o viés médio das estimativas, porém, quando o
REQM médio € observado, em geral, o amostrador de Gibbs apresenta os melhores resultados
para este parametro. J4 as estimativas dos parametros de dificuldade by, by, b3, ba, bs € bg,
apresentam, em geral, os melhores resultados do REQM e do viés no amostrador de Gibbs. E
possivel observar, entretanto, que o viés médio do teste com 22 itens considerando o método da
maxima verossimilhanga marginal possui melhores resultados do que o amostrador de Gibbs,

em geral.

Na Tabela 12 € possivel observar que os REQM’s médios dos pardmetros de discrimina-
¢do, a, diminuem a medida que o tamanho da amostra e do teste aumentam quando considerado
o método amostrador de Gibbs. Nos resultados obtidos para a amostra de tamanho 75, por
exemplo, nota-se que o amostrador de Gibbs possui REQM’s médios de 0,39 no teste com 16
itens. Em amostras maiores, este valor diminui, sendo igual a 0,12 quando a amostra € de 1000

observacdes para o teste com a mesma quantidade de itens.

O viés médio, apresentado na tabela 13, indica que o método da maxima verossimilhanca
marginal produz os melhores resultados para o parametro a. Por exemplo, para a amostra de
tamanho 300, o viés médio é de —0,02 para o teste com 12 itens pelo método da maxima
verossimilhanca marginal e de 0, 15 pelo método MCMC amostrador de Gibbs. Além disso, o
método da maxima verossimilhanca marginal em geral possui 0 menor viés médio para testes
com a menor quantidade de itens, isto €, a medida que o tamanho do teste aumenta, o valor do

viés médio aumenta, em geral.

E possivel notar nas Tabelas 12 ¢ 13 que 0 REQM médio e o viés médio dos pardmetros
b1, by, b3, by, bs e bg em geral sdo menores pelo método MCMC via amostrador de Gibbs. Por
exemplo, na amostra de tamanho 500 e no teste de tamanho 8 0 REQM médio do pardmetro
bs € 0,55 pelo amostrador de Gibbs e 2,90 pelo método da maxima verossimilhanca marginal.
Entretanto, quando o viés médio € levado em consideracao, observa-se que a perfomance do
método da mdxima verossimilhanca marginal na estimac¢do dos parametros de dificuldade, em
geral, é superior, quando obeservado o tamanho do teste com 22 itens. Por exemplo, na amostra

de tamanho 150 e para o parametro b3, o viés médio pelo amostrador de Gibbs é —0, 54, enquanto
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para o método da maxima verossimilhanga marginal € —0,04.

A correlagdo média, apresentada na Tabela 14, indica que, em geral, a medida que o
tamanho amostral aumenta, a correlacio média aumenta. O método MCMC via amostrador
de Gibbs apresenta correlacdo média alta em grande parte dos pardmetros de dificuldade, e a
correlacdo média no parametro de discriminacdo € grande, principalmente em grandes amostras.
A correlacdo média nos parametros de dificuldade pelo método da maxima verossimilhanca
marginal em geral sdo inferiores ao outro método. Na amostra de tamanho 750 e teste de
tamanho 16, por exemplo, a correlacdo média no parametro b4 € de 0,25 pelo método da maxima

verossimilhanca marginal e 0,96 pelo amostrador de Gibbs.

Os resultados do pardmetro 0 em geral apresentam melhores resultados para o amostrador
de Gibbs. Em grandes amostras, os resultados dos REQM’s dos métodos cldssico e Bayesiano
se aproximam, mas os resultados do amostrador de Gibbs ainda sdo um pouco superiores. Por
exemplo, na amostra de tamanho 1000 e tamanho do teste igual a 12 itens, 0o REQM médio do
parametro 0 é 0,40 no método da méxima verossimilhanca marginal e 0,38 pelo amostrador
de Gibbs. As correlagdes médias nesse parametro, em geral, também sdo proximas e altas em

ambos 0os métodos.

5.1.2 Uma aplicacao aos dados de enfermeiras
5.1.2.1 Amostragem dos dados

Devido ao custo computacional e ao tempo, ndo é possivel utilizar na anélise da TRI
informagdes de todas as enfermeiras que participaram do projeto RN4CAST. Assim, serd consi-
derado apenas enfermeiras que trabalham na Bélgica. Nesse pais, 2643 enfermeiras responderam
todos os itens do MBI, de um total de 3186 enfermeiras. Com base no estudo de simulagdo,
nota-se que trabalhar com uma amostra de tamanho 500 € razodvel, uma vez que trabalhar com
uma amostra maior do que essa pode ndo compensar por conta de custos adicionais, de acordo
com Kieftenbeld e Natesan (2012). Por esse motivo, uma amostra com 498 enfermeiras da

Bélgica serd utilizada para ajustar o modelo de resposta gradual.

O processo de escolha das 498 enfermeiras se dd com base na amostragem estratificada,
que consiste na divisdo de uma populacdo em grupos (chamados estratos), e pode ser visto
mais detalhadamente em Bolfarine e Wilton (2005). Inicialmente, considera-se que os hospitais
da Bélgica sdo os estratos, e dentro de cada hospital, as unidades de enfermagem sao estratos
também. A ideia de utilizar esse tipo de amostragem € que a amostra contenha proporcional-
mente o nimero de enfermeiras nos hospitais e nas unidades de enfermagem da populacao das

enfermeiras da Bélgica que participaram do projeto RN4CAST.

A alocacdo da amostra pelos estratos serd realizada utilizando a alocagdo proporcional,

isto €, a amostra de tamanho n = 498 ¢ distribuida proporcionalmente ao tamanho dos estratos
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Ny
n, =n—
Y
em que Nj, € o tamanho do estrato h, h =1,--- /H e N é tamanho do universo, ou seja, N =

Zle Nh~

Ao utilizar o processo de amostragem estratificada com alocag@o proporcional, obtém-se
uma amostra representativa da populacdo de enfermeiras da Bélgica do projeto RN4CAST,
considerando a quantidade de enfermeiras nos hospitais e nos tipos de unidades de enfermagem.
As Tabelas 6 e 7 sdo as frequéncias, em porcentagem, das respostas da populacdo de enfermeiras
da Bélgica e das enfermeiras da amostra considerada, respectivamente, para as categorias de
cada item. Nota-se que, em geral, a propor¢do de enfermeiras que respondem as categorias dos

itens sdo proximos na populacio de enfermeiras da Bélgica e na amostra considerada.

Nota-se na Tabela 7 que, em geral, em grande parte dos itens referentes a exaustdao
emocional e a despersonalizacdo, as enfermeiras responderam com maior frequéncia as categorias
0 (nunca) e 1 (algumas vezes por ano ou menos). Por exemplo, no item 8 (“Sinto-me esgotado
devido ao meu trabalho”) 34,3% das enfermeiras responderam a categoria 0 e 27,7% das
enfermeiras responderam a categoria 1. Ja nos itens referentes a realizacdo pessoal reduzida,
as maiores frequéncias de resposta sdo nas categorias 5 (algumas vezes por semana) e 6 (todos
os dias). Por exemplo, no item 4 (“Consigo compreender facilmente como os meus pacientes
se sentem acerca das coisas”), 53,8% das enfermeiras responderam a categoria 6 € 27,5%
responderam a categoria 5. Entre os itens referentes a exaustao emocional e a despersonalizacdo,
a maior frequéncia de resposta da categoria 6 € no item 14 (“Sinto que estou a trabalhar demasiado
no meu trabalho”), sendo de 13,5% das enfermeiras. O item 2 (“No fim do dia de trabalho, sinto-
me exausto”), referente a exaustdo emocional possui 26, 1% de respostas na categoria 5. O item
15 (“De fato, ndo me interessa o que acontece a alguns pacientes”), referente a despersonalizacao,

destaca-se pelo fato de 75, 1% das enfermeiras responderem a categoria O.

A sindrome de burnout € indicada por maiores pontuagdes da exaustdo emocional e
despersonalizacdo e menores pontuacdes da realizagcdo pessoal reduzida. Aqui, para a modelagem
dos dados com o modelo de resposta gradual, o cddigo para a realizacdo pessoal reduzida serd
invertido para propdsitos interpretativos (a indicagao de burnout para as trés medidas € um valor
grande), isto €, para os itens refrentes a realizacdo pessoal reduzida, a escala Likert € dada por 0
— todos os dias; 1 — algumas vezes por semana; 2 — uma vez por semana; 3 — algumas vezes por

més; 4 —uma vez por més; 5 — algumas vezes por ano ou menos; 6 — nunca.

5.1.2.2 Modelagem dos dados

Nesta secao serd apresentada uma aplicagdo do modelo de resposta gradual aos dados
de enfermeira via algoritmo amostrador de Gibbs e via 0 método da méxima verossimilhanga

marginal. Considerou-se n = 498 enfermeiras que trabalham em hospitais da Bélgica provenien-
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Tabela 6 — Frequéncias (em porcentagem) de resposta da populagc@o de enfermeiras da Bélgica para as categorias de
respostas por item.

Categorias
0 1 2 3 4 5 6

Item1 10,7 28,0 15,77 209 7,9 12,6 42
Item2 7,8 16,7 13,1 19,7 9,5 232 10,0
Item3 11,6 209 153 194 95 16,7 6,5
Item4 0,8 L5 1,8 6,7 57 308 5277
Item5 442 180 7.6 10,7 55 99 41
Item6 54,5 256 82 61 30 18 08
Item 7 1,1 14 22 46 50 314 543
Item8 34,1 275 88 11,1 52 97 3,6
Item9 72 68 6,1 159 11,6 31,6 20,8
Item10 598 182 65 7,0 3,1 3,7 1,7
Item11 432 245 91 93 40 50 49
Item12 33 55 85 174 126 356 17,1
Item 13 243 264 124 160 69 9,6 44
Item14 96 16,5 10,8 196 89 205 14,1
Item 15 742 154 3,7 30 13 1,3 1,1
Item16 35,1 33,7 11,2 96 41 48 15
Item17 1,8 28 40 87 9,1 40,5 33,1
Item18 06 2,1 3,0 11,1 98 403 33,1
Item19 20 2,6 52 14,0 124 38,6 25,2
Item20 29,7 344 104 110 56 64 25
Item21 1,3 50 81 150 114 32,8 264
Item22 40,2 296 93 94 50 5,1 1.4

tes do projeto RN4CAST, como apresentado no Capitulo 2. A estimagdo dos parametros via o
algoritmo amostrador de Gibbs foi realizada utilizando os pacotes rjags € R2jags no software
R e a estimagdo pelo método da maxima verossimilhan¢a marginal via a regra de quadratura

Gauss-Hermite foi realizada utilizando o pacote 1tm, também no software R.

Para cada grupo de itens das dimensdes de burnout, considerou-se um modelo de resposta
gradual unidimensional. Assim, a exaustdo emocional, a despersonalizacdo e a realizacdo pessoal
reduzida das n = 498 enfermeiras sdo estimadas com base nas respostas das enfermeiras a cada
grupo de itens do MBI, sendo, respectivamente, 9 itens do MBI (itens 1, 2, 3, 6, 8, 13, 14, 16
e 20), 5 itens do MBI (itens 5, 10, 11, 15 e 22) e 8 itens do MBI (itens 4, 7, 9, 12, 17, 18, 19
e 21). Isto é, para cada dimensdo de burnout, considerou-se um modelo de resposta gradual
unidimensional e estimou-se o traco latente das enfermeiras e os parametros dos respectivos

itens desta dimensdo.

Em termos da sindrome de burnout, agora Y;; representa a resposta da j-€ésima enfermeira

no i-ésimo item no MBI. Cada item i, i = 1,---,I, em que I pode ser 9, 5 ou 8, tem m; =7
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Tabela 7 — Frequéncias (em porcentagem) de resposta da amostra de 498 enfermeiras da Bélgica para as categorias
de respostas por item.

Categorias
0 1 2 3 4 5 6

Item1 11,6 27,1 17,7 181 88 13,1 3,6
Item2 9,0 143 10,7 233 88 26,1 7.8
Item3 11,6 199 139 20,7 12,0 157 6,2
Item4 1,2 1,2 14 56 93 275 538
Item5 456 17,5 70 119 44 94 42
Item6 54,2 25,1 7,7 86 32 08 04
Item 7 1,2 1,6 14 46 4,6 343 522
Item8 343 27,7 90 11,5 46 10,1 28
Item9 89 58 92 16,7 11,0 265 219
Item10 60,5 18,5 82 76 22 16 14
Item 11 43,6 24,7 10,7 82 3,0 32 6,6
Item12 3,6 50 84 17,1 13,7 33,9 18,3
Item 13 23,5 269 123 16,7 62 9,6 48
Item 14 104 153 124 195 74 21,5 13,5
Item15 75,1 13,5 54 30 14 06 10
Item 16 36,4 32,5 12,7 86 34 46 18
Item17 32 28 38 93 64 38,6 359
Item18 06 20 28 11,9 104 394 329
Item 19 2,8 1,6 50 16,7 129 343 26,7
Item20 30,1 329 11,3 119 52 66 20
Item21 0,8 6,0 90 153 94 348 247
Item22 414 31,1 68 105 50 3,6 1,6

categorias (0 a 6), mas considerou-se que Y;; = 1,---,7 (a categoria 0 € representada por ¥;; = 1,
a categoria 1 € representada por Y;; = 2, e assim por diante) € j = 1,---,n € 0 numero de

enfermeiras, € nesse caso n = 498.

Na abordagem Bayesiana empregando o algoritmo amostrador de Gibbs, as prioris dos
parametros do item e do traco latente do individuo sdo as mesmas usadas no estudo de simulagao,
isto &, 6; ~ Normal(0,1) para j = 1,--- ,n, a; ~ N(1,(2,5)?)T[0, +0), by ~ Normal(0;(2,5)?)
€ bj(jq1) ~ Normal(0;2%)1(by) parai=1,---, I e k=0,--- ,m;, em que I(by) representa que
necessariamente b;; < bjp < --- < bj,.. Nos modelos considerados para cada dimensdo de
burnout, utilizou-se 3 cadeias, cada uma com 100.000 iteracdes e com as primeiras 10.000

iteracdes descartadas (burn in).

A Tabela 8 apresenta as estimavas dos parametros dos itens no modelo de resposta gradual
unidimensional via algoritmo amostrador de Gibbs considerando os grupos de itens de cada
dimensao de burnout. Nota-se que a maioria das estimativas dos parametros de discrimina¢ao

dos itens, a, € maior do que 1, exceto os itens 6 (‘“Trabalhar com pessoas o dia todo €, de
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fato, um esforco para mim”) e o item 22 (“Sinto que os pacientes me culpam por alguns dos
seus problemas”), em que d = 0,84 e @ = 0,78, respectivamente. Isso indica que, nesses itens,
enfermeiras de diferentes niveis de exaustdao emocional e despersonalizagdo, respectivamente,
ndo sdo bem discriminadas em relacdo a probabilidade de responder determinada categoria
quanto nos outros itens. O item com maior valor na estimativa do parametro de discriminacdo é
o item 10 (““Tornei-me mais insensivel em relacdo as pessoas, desde que comecei este trabalho”),

em que d = 2,87, relacionado com a despersonalizacdo da enfermeira.

Ainda € possivel notar na Tabela 8 que os maiores valores das estimativas médias dos
parametros de dificuldade, byegia, $30 0s itens 6 (“Trabalhar com pessoas o dia todo €, de fato, um
esfor¢o para mim”), em que byegia € 3, 18, relacionado a exaustdo emocional, 15 (“De fato, ndo
me interessa o que acontece a alguns pacientes”) e 22 (“Sinto que alguns pacientes me culpam
por alguns dos meus problemas”), com bp,eqia iguais a 2,80 e 2,49 respectivamente, relacionados
a despersonalizagao, e 4 (“Consigo compreender facilmente como os meus pacientes se sentem a
cerca das coisas”) e 7 (“Lido muito eficazmente com os problemas dos meus pacientes”), em
que bmedia SA0 iguais a 2,54 e 2,35 respectivamente, relacionados a realizag¢do pessoal reduzida.
Os itens que possuem as menores dificuldades médias sdo 14 (“Sinto que estou a trabalhar
demasiado no meu emprego”), 2 (“No fim do dia de trabalho, sinto-me exausto”) e 3 (“Sinto-me
fatigado quando acordo de manha e tenho que enfrentar mais um dia de trabalho™), como beqgia
iguais a -0,12, -0,10 e 0,17 respectivamente, que estdo relacionados com a exaustdo emocional.
Dentre os itens relacionados com a despersonalizacio, o item 11 (“Preocupo-me que este trabalho
me esteja a “endurecer” emocionalmente.”) é o que possui menor valor da média dos parametros
de dificuldade, com bpegia = 1,29. O item 9 (“Sinto que estou a influenciar positivamente a vida
de outras pessoas com o meu trabalho”), que estd relacionado com a realizacdo pessoal reduzida,

€ 0 que possul menor bpegdia, Sendo igual 1,00.

Vincenzi et al. (2018) apresenta uma interpretacdo das médias dos parametros de dificul-
dade, em que o itens que possuem altos valores de byegia requerem um nivel alto do traco latente
para ser respondido satisfatoriamente a medida que ocorre uma das dimensdes da sindrome de
burnout, neste caso. Ja os itens que possuem baixos valores de bpeqin, N30 requerem um nivel

muito alto do traco latente para que o individuo responda as maiores categorias.

As Figuras 8, 9, 10 e 11 apresentam as curvas caracteristicas das categorias dos itens 2,
6, 9 e 22, respectivamente. As curvas caracteristicas das categorias do item 2, que possui um
valor alto da estimativa do parametro de discriminacao, mostram que enfermeiras de diferentes
valores do trago latente, neste caso, a exaustdo emocional, possuem diferentes probabilidades de
responder determinada categoria, e por isso sdo bem discriminadas. Por exemplo, enfermeiras
que possuem o valor do traco latente entre -4 e -2 a maior probabilidade é de responder a
categoria 1 (nunca), e enfermeiras com valor do traco latente de -2 a -1, aproximadamente,
possui alta probabilidade de responder a categoria 2 (algumas vezes por ano ou menos), € assim

por diante, ao passo que, enfermeiras com valores altos do traco latente, entre 2 e 4, possuem
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Tabela 8 — Estimativas dos parametros dos itens do modelo de resposta gradual unidimensional nos dados do MBI
via amostrador Gibbs.

Itens a by by b; by bs bg bmedia
Exaustao Emocional
1 2,11 -1,58 -042 0,04 0,79 1,21 236 042
2 2,86 -1,61 -0,87 -049 020 048 1,68 -0,10
3 239 -1,51 -0,63 -0,18 048 093 191 0,17
6 0,84 0,11 1,61 233 373 5,09 6,20 3,18
8 2,51 -0,52 0,29 059 1,07 1,34 239 0,86
13 1,78 -1,02 -0,02 042 1,11 1,47 239 0,73
14 1,52 -193 -097 -043 032 061 1,69 -0,12
16 1,25 -0,65 0,72 1,41 2,01 255 3,773 1,65
20 235 -0,69 032 0,73 1,30 1,68 2,66 1,00
Despersonalizacao
5 1,06 -024 058 095 1,70 2,07 340 1,41
10 2,87 027 090 1,29 1,89 222 263 1,53
11 1,55 -0,27 0,70 1,22 1,74 1,99 233 1,29
15 1,27 1,08 1,97 2,60 321 3,74 4,19 2,80
22 0,78 -0,56 1,31 1,85 297 392 542 249
Realizacdo Pessoal Reduzida
4 1,13 0,20 1,74 225 3,00 3,58 447 2,54
7 1,57 0,12 1,51 2,01 2,63 331 451 235
9 L,ig -1,29 0,17 0,75 1,57 2,11 2,771 1,00
12 1,24 -160 0220 0,66 1,59 224 320 1,05
17 2,23 -0,52 0,77 1,20 1,81 2,16 2,70 1,35
18 2,07 -0,67 0,74 1,17 2,04 251 334 1,52
19 2,17 -0,86 041 089 1,56 2,11 258 1,12
21 1,65 -094 037 086 1,57 2,15 333 1,22

maior probabilidade de responder a categoria 7 (todos os dias). J4 as curvas caracteristicas das
categorias dos itens 6 e 22, que sdo itens que possuem valores baixos da estimativa do parametro
de discriminagdo, mostram que nao ha muita diferenca na probabilidade de enfermeiras de
diferentes tracos latentes responderem uma determinada categoria. Por exemplo, no item 22,
enfermeiras com trago latente, neste caso a despersonalizacdo, entre -4 € 0 possuem maior
probabilidade de responderem a categoria 1 (nunca), isto €, enfermeiras com diferentes niveis de

despersonaliza¢do provavelmente respondem a mesma categoria neste item.

Como os itens 6 € 22, em média, possuem valores altos das estimativas dos parametros de
dificuldade, as curvas caracteristicas das categorias destes itens estdo levemente deslocadas para
a direita. Assim, provavelmente as enfermeiras que respondem as categorias maiores possuem
também os maiores valores do traco latente. Os itens 2 e 9, que possuem, em média, valores

baixos das estimativas dos parametros de dificuldade, apresentam as curvas caracteristicas das
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categorias deslocadas mais uniformemente no eixo da abscissa.

Categoria

Probabilidade
|

Figura 8 — Curvas caracteristicas das categorias do item 2 - No fim do dia de trabalho, sinto-me exausto - relacionado
a exaustido emocional da enfermeira. Neste item, d = 2,86, by = —1,61, by, = —0,87, by = —0,49,
by = 0,20, b5 =0,48 ¢ bg = 1,68.

Fonte: Elaborada pelo autor.

As Figuras 12, 13 e 14 sdo histogramas que mostram a frequéncia das estimativas dos
tracos latentes relacionados com a exaustao emocional, despersonalizagdo e realizacdo pessoal
reduzida, respectivamente. Nota-se na Figura 12 que grande parte dos tragos latentes da exaustao
emocional das enfermeiras foi estimado entre —0,75 e 0,75, e parece haver uma quantidade
proxima de enfermeiras com tragos latentes estimados de —0,75 a —2,25 e de 0,75 a 2,25.

Poucas enfermeiras possuem o trago latente estimado entre —2,25 e —2,75 e entre 2,25 e 3,75.

O histograma da Figura 13 mostra que a maior parte das estimativas dos tragos latentes
relacionado a despersonalizac¢do das enfermeiras estd entre —1,25 e 0,25. Nao houve enfermeiras
com trago latente estimado menor do que —1,25 e nem maior do que 2,75, existindo uma
quantidade razoavel de enfermeiras com traco latente estimado entre 0,25 e 1,25 e poucas

enfermeiras com trago latente estimado entre 1,25 e 2,75.

No histograma referente ao trago latente relacionado com a realizagdo pessoal reduzida,

na Figura 14, nota-se que grande parte das enfermeiras possui tracos latentes estimados entre
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Figura 9 — Curvas caracteristicas das categorias do item 6 - Trabalhar com pessoas o dia todo €, de fato, um esforgo
para mim - relacionado a exaustdo emocional da enfermeira. Neste item, @ = 0,84, by =0, 11, b, = 1,61,
b3 =2,33,b4 =3,73, b5 =5,09 e bg = 6,20.

Fonte: Elaborada pelo autor.

—0,75¢e 0,75, uma quantidade razoavel de enfermeiras possui traco latente estimado de —0,75 a
—2,25 eentre 0,75 e 1,75, além disso, ndo existe enfermeira com trago latente estimado menor

que —2,25 e poucas enfermeiras possui traco latente estimado entre 1,75 e 3,75.

A Tabela 9 apresenta as estimativas dos parametros dos itens no modelo de resposta
gradual unidimensional via 0 método da maxima verossimilhanca marginal considerando cada
dimensao de burnout. Nota-se que o item 10 (“Tornei-me mais insensivel em relacdo as pessoas,
desde que comecei este trabalho”), relacionado a despersonalizacio e o item 2 (“No fim do dia de
trabalho, sinto-me exausta”), relacionado a exaustdo emocional possuem os maiores valores das
estimativas dos parametros de discriminacao, sendo d = 2,89 e d = 2, 88, respectivamente. As
menores estimativas dos paradmetros de discriminagdo sdo dos itens 6 (“Trabalhar com pessoas o
dia todo €, de fato, um esfor¢co para mim”), relacionado a exaustdo emocional, e o item 22 (“Sinto
que os pacientes me culpam por alguns dos seus problemas”), relacionado a despersonalizacio,
sendo d@ = 0,62 em ambos os itens. Ja as estimativas dos parametros de dificuldade que mais

chamam aten¢do sdo as do item 6, relacionado com a exaustdo emocional, uma vez que possuem
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Categoria

Probabilidade

Figura 10 — Curvas caracteristicas das categorias do item 9 - Sinto que estou a influenciar positivamente a vida de
outras pessoas com o meu trabalho - relacionado a realizag@o pessoal reduzida da enfermeira. Neste
item,d =1,18,b1 =—1,29,b, =0,17, b3 =0,75, ba = 1,57, b5 =2,11 e bg =2,71.

Fonte: Elaborada pelo autor.

valores elevados. O item 14 (“Sinto que estou a trabalhar demasiado no meu trabalho™), por sua

vez, possui estimativas baixas para os parametros de dificuldade.

As Figuras 15, 16 e 17 apresentam curvas caracteristicas das categorias dos itens, curvas
de informacado do item e funcdo de informagao do teste relacionados a exaustdo emocional,
despersonalizagdo e realizacdo pessoal reduzida, respectivamente, de acordo com a estimagao
dos pardmetros do modelo de resposta gradual via método da mdxima verossimilhanca marginal.
Todas as figuras foram geradas utilizando o pacote Itm no R. A curva de informag¢do do item
mostra quao bem e precisamente cada item mede o trago latente em varios niveis desta varidvel.
Determinados itens podem fornecer mais informagdes em niveis baixos do traco latente, enquanto
outros podem fornecer mais informagdes em niveis mais altos. Ja a funcdo de informacdo do
teste agrega as curvas de informagdo dos itens através de todos os itens, isto €, esta curva mostra

como o teste, em geral, mede o traco latente em diferentes niveis.

Na Figura 15, as curvas caracteristicas das categorias dos itens 2 e 6 sdo apresentadas.

Como a estimativa do parametro de discriminag¢do do item 2 possui um valor alto, nota-se
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Figura 11 — Curvas caracteristicas das categorias do item 22 - Sinto que alguns pacientes me culpam por alguns dos
meus problemas - relacionado a despersonalizagdo da enfermeira. Neste item, d = 0,78, by = —0, 56,
by =1,31,b3=1,85,b4=2,97, b5 =3,92 ¢ bg = 5,42.

Fonte: Elaborada pelo autor.

que as curvas das categorias sdo bem discriminadas em diferentes niveis do traco latente. Em
contrapartida, o item 6 possui uma valor baixo do parametro de discriminacao e, por isso as
curvas das categorias nesse item ndo sdo bem discriminadas em diferentes tracos latentes. Além
disso, nota-se no item 6 que existe uma baixa probabilidade de resposta nas maiores categorias,
visto que as estimativas dos parametros de dificuldade sdo altas neste item. A curva de informacao
do item mostra que o item 2 € o item que melhor mede o traco latente em diferentes niveis, e o
item 6 € o item com pior desempenho. A funcio de informacgdo do teste mostra que o conjunto
dos 9 itens relacionados a exaustdo emocional fornece 58,3% da informacao total para os niveis

mais altos do trago latente e 38,5% para os niveis mais baixos.

As curvas caracteristicas das categorias dos itens 5 e 10, na Figura 16, sdo curvas com
valores baixo e alto, respectivamente, da estimativa do pardmetro de discriminacdo do item.
Nesta figura, a curva de informacao do item 10 € a que mais fornece informacao nos diferentes
niveis da despersonaliza¢do, e a do item 22 é a que fornece menos informac¢do. Além disso,

73,4% da informacao total do conjunto dos 5 itens relacionados a despersonalizacdo € dada
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Figura 12 — Histograma dos valores estimados dos tracos latentes das enfermeiras relacionados com a exaustdo
emocional do modelo de resposta gradual unidimensional.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 13 — Histograma dos valores estimados dos tragos latentes das enfermeiras relacionados com a despersonali-
zacao do modelo de resposta gradual unidimensional.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 14 — Histograma dos valores estimados dos tracos latentes das enfermeiras relacionados com a realiza¢do
pessoal reduzida do modelo de resposta gradual unidimensional.

Fonte: Elaborada pelo autor.

pelos niveis mais altos do traco latente, enquanto apenas 15,6% é dada pelos niveis mais baixos.

Os itens 4 e 19 apresentam valores mais altos € mais baixos, respectivamente, das esti-
mativas dos parametros de dificuldade, e € possivel observar a diferenca nas curvas caracteristica
das categorias destes itens na Figura 17. O item 19 € o item que fornece mais informagdo em
diferentes niveis da realizacdo pessoal reduzida, e o item 4 € o que fornece menos informagdo. O
conjunto de 8 itens relacionados a realizacao pessoal reduzida fornece 61,3% da informagao

total para os niveis mais altos do traco latente, e 28,2% para os niveis mais baixos.
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Tabela 9 — Estimativas dos pardmetros dos itens do modelo de resposta gradual unidimensional nos dados do MBI
via método da mixima verossimilhan¢a marginal.

Itens a by b bs by bs bg bmedia
Exaustao Emocional
1 2,13 -1,53 -0,38 0,018 0,81 1,23 237 045
2 2,88 -1,57 -0,83 -046 0,23 050 1,69 -0,07
3 239 -146 -0,59 -0,14 0,51 096 193 0,20
6 0,62 023 222 3,18 5,16 7,35 9,15 4,55
8 2,51 -049 033 062 1,10 1,36 240 0,89
13 1,80 -098 0,01 045 1,13 148 240 0,75
14 1,54 -1,86 -091 -0,39 035 0,63 1,69 -0,08
16 1,23 -0,62 0,77 146 2,17 2,60 3,78 1,69
20 240 -0,65 036 0,76 1,33 1,70 2,66 1,03
Despersonalizagao
5 1,04 -020 0,64 1,00 1,76 2,12 346 1,46
10 2,89 031 094 1,33 193 226 263 1,57
11 1,54 -024 0,75 1,27 1,78 2,03 235 1,32
15 1,13 1,22 221 291 3,60 420 4,62 3,13
22 0,62 -0,62 1,69 235 3,77 499 698 3,19
Realizacdo Pessoal Reduzida
4 091 020 1,85 2,779 392 446 525 3,08
7 149 0,11 1,68 2,07 269 3,00 3,63 2,20
9 1,30 -1,26 0,03 051 1,27 1,81 229 0,78
12 1,35 -145 0,15 0,72 1,58 225 3,00 1,04
17 1,86 -046 093 1,23 1,82 2,18 2,59 1,38
18 1,61 -0,63 086 1,37 238 294 394 1,81
19 229 -0,76 042 086 1,67 2,14 238 1,12

21 1,33 -1,08 043 084 1,65 246 423 142
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Figura 15 — Curvas caracteristicas das categorias dos itens 2 e 6, curvas de informacdo do item e fungio de
informag@o do teste dos itens relacionados a exaustdo emocional das enfermeiras de acordo com a
estimag@o dos parametros do modelo de resposta gradual via método da médxima verossimilhanca

marginal.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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estimacdo dos pardmetros do modelo de resposta gradual via método da maxima verossimilhanga

marginal.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 17 — Curvas caracteristicas das categorias dos itens 4 e 19, curvas de informagdo do item e fungdo de
informacdo do teste dos itens relacionados a realizagdo pessoal reduzida das enfermeiras de acordo com
a estimacdo dos pardmetros do modelo de resposta gradual via método da maxima verossimilhanga
marginal.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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5.2 Abordagem multiunidimensional

5.2.1 Um estudo de simulacao

A ideia € gerar resultados a fim de comparar a perfomance nos diferentes cendrios para
ajuste do modelo de resposta gradual multiunidimensional com estimag¢do via método Bayesiano

amostrador de Gibbs.

Assim como na abordagem unidimensional, vamos comparar as estimativas dos para-
metros dos itens e dos individuos com os valores dos parametros gerados. Além disso, também
iremos analisar os resultados das estimativas da correlacdo entre os tracos latentes. As estatisticas

utilizadas sdo as mesmas descritas na abordagem unidimensional.

Neste estudo, trés fatores sdo considerados: o tamanho do teste (8, 12, 16 e 22 itens), o
tamanho da amostra (75, 150, 300, 500 e 750 individuos) e a correlacdo entre os tragos latentes
(com intensidade das associacdes como fraca, média e forte). Assim, as combinagdes resultam em

60 diferentes condi¢des (4 tamanhos de teste X 5 tamanhos de amostra x 3 niveis de correlacio).

5.2.1.1 Simulacdo dos dados

Para cada uma das 60 combina¢gdes do tamanho do teste, do tamanho da amostra e
dos niveis de correlagdo, 20 conjuntos de dados diferentes foram gerados, isto €, o nimero de
repeticdo R € 20. Consideramos trés subtestes para cada teste, e para cada tamanho amostral
consideramos uma parti¢do diferente dos subtestes, sendo respectivamente (3,3,2), (4,4,4),
(6,5,5) e (8,7,7) para os tamanhos amostrais 8, 12, 16 e 22. Como em cada teste levamos
em considerac@o trés tragos latentes dos individuos, o pardmetro do individuo, 8;, j =1,--- ,n,
foi gerado de uma distribui¢cdo normal multivariada, N(pg,¥g), em que pg = (0,0,0) e Xy =

1 pi pi3
pi2 1 pa3|, com piz, P13 € P23 sendo iguais a, respectivamente, 0,2, 0,1 € 0,3 (pg)

pi3 P23 1
para associagdo fraca, 0,6, 0,4 e 0,5 (pme) para associacdo médiae 0,7, 0,9 e 0,8 (ps,) para

associagdo forte. Assim, para determinado tamanho amostral e a cada repeticdo, um novo
conjunto de parametros do individuo foi simulado. Os parametros de discriminacio e dificuldade
dos itens usados, respectivamente ay;, h=1,--- /H,comH=3ei=1,--- Iyeby, k=1,---,6,
foram estimativas dos parametros de discriminacdo e de dificuldade do modelo de resposta
gradual multiunidimensional aplicados a dados reais de enfermeiras, que sdo os dados descritos

no capitulo 2, considerando uma escala de 7 pontos.

As respostas foram geradas utilizando os mesmos parametros dos itens em todas as
repeticoes. Os valores podem ser observados na Tabela 10, em que um teste simulado de tamanho
L contem os primeiros L itens, e o tamanho de cada subteste de um teste de tamanho L foram

considerados de forma respectiva, a depender de cada particdo comentada nesta secao.

A partir dos valores simulados dos parametros dos individuos e dos itens, calcula-se a
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Tabela 10 — Parametros dos itens usados na simulag¢do dos dados na abordagem multiunidimensional.

Itens a by b bs by bs bg

1 2,02 -1,64 -044 0,13 0,78 1,21 2,38
2 266 -1,69 -092 -052 0,19 047 1,69
3 2,32 -1,56 -0,66 -020 046 092 191
4 0,87 0,08 1,56 227 3,64 499 6,07
5 2,50 -0,55 0,28 0,58 1,06 1,33 237
6 1,80 -1,05 -0,04 040 1,09 1,44 2,36
7 1,47 -2,00 -101 -046 030 0,60 1,71
8 1,26 -0,67 0,70 1,38 2,08 2,52 3,68
9 239 -0,71 030 0,71 1,27 1,65 2,62

10 1,24 -024 051 084 1,51 1,85 3,03
11 229 027 09 138 2,03 241 2387
12 1,50 -0,31 0,69 1,22 1,75 2,02 2,37
13 1,30 1,05 192 254 3,15 3,67 4,12
14 081 -0,58 1226 1,78 2,88 3,80 5,28
15 1,01 0,12 1,63 247 343 392 4,65
16 146 0,05 1,62 2,01 2,62 296 3,62
17 1,29 -1,35 -0,04 044 1,21 1,76 2,25
18 1,50 -143 0,08 062 142 2,05 275
9 191 -051 08 1,15 1,72 2,08 2,50
20 148 -0,72 082 135 240 298 4,04
21 2,28 -0,82 035 0,79 1,60 2,07 234
22 1,33 -1,15 036 0,77 1,58 239 4,11

probabilidade do individuo responder, em cada item, a determinada categoria ou outra maior, de
acordo com o modelo de resposta gradual multiunimensional. Com base na probabilidade do
individuo responder cada categoria, determina-se a resposta do individuo a cada item do teste,
isto €, a resposta do individuo seréd designada como sendo a categoria com maior probabilidade

de resposta de acordo com o modelo de resposta gradual multiunidimensional.

5.2.1.2 Estimacdo dos parametros

Para obter as estimativas dos pardmetros do modelo de resposta gradual multiunidimen-
sional pelo método Bayesiano amostrador de Gibbs foi utilizado o JAGS e seus respectivos
pacotes no software R. O c6digo utilizado no JAGS para ajustar o modelo de resposta gradual

multiunidimensional estd apresentado no Apéndice B.

Considerou-se a distribui¢io Normal truncada [0,+e) com média 1 e desvio padrdo

2,5 como distribui¢do a priori do pardmetro de discriminacao, ap;,, h=1,--- Hcom H =3¢
i=1,---,I, e a distribuicdo Normal com média O e desvio padrdo 2,5 como a priori para os
parametros de dificuldade, by, k = 1,---,6, sujeito a restricao b;; < bjp < --- < bjg. Para os

tracos latentes dos individuos considerou-se uma distribui¢@o a priori normal multivariada com
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vetor de média (0,0,0) " e a matriz de variAncia e covariancia considerada foi com variancias
iguais a 1 e as covariancias iguais aos coeficientes de correlacao usados na geracao dos dados.
Além disso, a cada repeticao os valores iniciais dos parametros do i-€simo item foram fixados em
ai=1,0, bj; = —1,5, bpp = —1,0, b3 = —0,5, bjy = 0,5, b;s =1,0 e bjg = 1,5. As primeiras
1000 iteragdes foram consideradas o periodo de aquecimento da cadeia (burn in), e 10.000

iteragcdes foram utilizadas para estimar os parametros.

A comparacdo para avaliar a performance dos modelos nos diferentes cendrios apresenta-
dos serd realizada pelas mesmas estatisticas descritas na se¢do da abordagem unidimensional:

REQM, viés e correlagdo.

No caso do parametro do individuo 68, 0o REQM ¢ calculado como

1 & A
REQM,.(6;) = \/; Y (Onjr — 61)r)?,
p

em que 0, jr € Oyj, representam, respectivamente, o valor estimado e simulado do j-€simo
individuo, na dimensao 4 e na repeticdo r, r = 1,--- | R, com R = 20. Apds obter os R REQM,

calcula-se o seu valor médio. O viés para o parametro do individuo € dado por

R
vies(6),;) = Z Bh], 6;,], .

Os resultados do estudo de simulag@o considerando o modelo de resposta gradual multiu-
nidimensional via amostrador de Gibbs estdo apresentados nas Tabelas 15, 16 e 17 (para dados
gerados com correlacdo fraca), 18, 19 e 20 (para dados gerados com correlagdo média) e 21, 22

e 23 (para dados gerados com correlacdo forte) no Apéndice C.

Ao observar o REQM e o viés do parametro de discriminagdo, a, nota-se que a medida
que o tamanho amostral e do teste e, consequentemente do subteste, aumentam, os resultados
em geral tendem a melhorar. Por exemplo, na Tabela 15, quando o tamanho amostral é 75 e no
subteste S1 do teste de tamanho 12, 0 REQM médio € de 0,75. J4 quando o tamanho amostral é
500, o REQM médio € de 0,41. Além disso, os diferentes niveis de correlagdo entre os tragos
latentes parecem afetar pouco na estimagao do parametro de discriminacdo quando o tamanho
amostral e do teste sdo pequenos, e parecem nao afetar a medida que o tamanho amostral e do
teste aumentam. Por exemplo, nas Tabelas 16, 19 e 22 observa-se quando a amostra € de tamanho
150 e o subteste S2 para o tamanho do teste 8 que o viés médio para o parametro a € de —0,92
quando a correlagdo € fraca, —0,52 quando a correlagdo é média e —0,43 quando a correlagdo
¢ forte. Ja quando o tamanho amostral € 500 e o subteste ¢ S1 no tamanho do teste 22, o viés

médio € de 0,02 quando a correlacdo ¢é fraca e de 0,03 quando as correlacdes sdo média e forte.

Os resultados para os parametros de dificuldade b1, by, b3, bg, bs € bg sdao similares aos

do parametro de discriminagdo a, isto €, a medida que o tamanho amostral e do teste aumentam,
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o REQM médio e o viés médio em geral tendem a diminuir. Por exemplo, na Tabela 22, para o
parametro b1 quando a amostra € de tamanho 75 e para S1 quando o tamanho do teste € 22 o viés
médio é de —0,53 e quando o tamanho amostral € 750, o viés médio € de —0,07. Além disso,
nos parametros de dificuldade também € possivel observar que os diferentes niveis de correlagdo
entre os tragos latentes parecem afetar pouco na estimacao do parametro de discriminagdo quando
o tamanho amostral e do teste sdo pequenos, € parecem nao afetar a medida que o tamanho
amostral e do teste aumentam. Nas Tabelas 15, 18 e 21, por exemplo, quando o tamanho amostral
€ 75 e para o subteste S2 no tamanho do teste 12, 0 REQM médio do parametro b3 é 0,35 quando
a correlacdo € fraca, 0,26 quando a correlacio € média e 0,31 quando a correlacdo € forte. Para
este mesmo parametro, quando a amostra € de tamanho 500, e para o subeste S2 do tamanho
do teste 22, o REQM médio € de 0,20 quando a correlagdo € fraca, 0,21 quando a correlagdo é

média e 0,23 quando a correlacdo € forte.

E possivel observar nas Tabelas 17, 20 e 23 que as correlagdes médias entre parAmetros
dos itens a, by, by, b3, bs, bs e bg € suas estimativas em geral sdo baixas quando o tamanho
amostral e do teste sdo pequenos. A medida que esses tamanhos aumentam, a correlagdo média
também aumenta. Por exemplo na Tabela 20, para o parametro b, o tamanho do teste 75
e o subteste S1 no tamanho do teste 8, a correlacdo média € de 0,79 e quando o tamanho
amostral € 500, a correlacao média é 0,95. Além disso, € possivel notar que para o parametro
de discriminacdo do item a, quando o tamanho do teste é pequeno a correlagcdo média € muito
baixa. A medida que o tamanho do teste aumenta, a correlacio média entre o pardmetro a e suas

estimativas aumenta.

Ao observar os resultados do REQM médio para parametro do individuo, 8, nota-se que,
em geral, hd uma diferenca nos resultados nos diferentes niveis de correlagdo dos tragos latentes.
Quando a correlagdo € fraca, observa-se que 0 REQM médio em geral diminui 2 medida que
o tamanho amostral aumenta, em todos os tamanhos dos testes. Quando a correlacdo entre os
tracos latentes € média, observa-se que quando o tamanho do teste € pequeno, a medida que o
tamanho amostra aumenta, 0 REQM médio em geral ndao diminui, porém quando o tamanho do
teste € maior, 0 REQM médio tende a ter uma leve melhora a medida que o tamanho amostral
cresce. Por exemplo, na Tabela 18, quando o tamanho amostral € 75 e o subteste € S2 no tamanho
do teste 12, o REQM médio de 0 € 0,90, e quando o tamanho amostral € 500, o REQM médio é
de 1,12. Ja quando para o subteste S3 no tamanho do teste 22, quando o tamanho amostral é 75,
0 REQM médio € de 0,51 e quando o tamanho amostral € 500, o REQM € 0,41. J4 quando a
correlacdo € forte, nota-se que a medida que o tamanho amostral aumenta, 0 REQM muda muito
pouco quando o tamanho do teste é pequeno, e ha uma mudanca maior quando o tamanho do

teste aumenta.

A Tabela 24 apresenta os resultados das correlacdes médias entre os tracos latentes
estimados nos diferentes tamanhos amostrais (75, 150, 300, 500, 750 e 1000), tamanhos dos

testes (8, 12,16 e 22) e niveis de correlagcdo (fraca, média e forte). Os parametros P12, P23 € P13
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sdo respectivamente iguais a 0,2, 0,3 e 0,1 na correlacdo fraca, 0,6, 0,5 e 0,4 na correlagdo
média e 0,7, 0,8 e 0,9 na correlagio forte. E possivel notar que as correlagdes médias estimadas
ndo sdo préximas ao valor da correlacdo quando o tamanho do teste € pequeno em todos os
diferentes niveis de correlagdo. A medida que o tamanho do teste aumenta, as correlagdes médias
estimadas se aproximam do valor da correlagdo. Por exemplo, quando a correlacdo € fraca, o
tamanho amostral é 500 e o tamanho do teste € 8, as correlacoes médias estimadas de p12, P23 €
P13 sdo respectivamente 0,99, 0,97 e 0,97. Ja quando o tamanho do teste € 22, as correlagdes

médias estimadas sdo respectivamente 0,24, 0,36 ¢ 0, 12.

5.2.2 Uma aplicacao aos dados de enfermeiras
5.2.2.1 Amostragem dos dados

Na abordagem multiunidimensional foram utilizados os mesmos dados da abordagem uni-
dimensional. O processo de amostragem dos dados das enfermeiras do projeto RN4CAST estdo
explicados na se¢do 5.1.2.1. Assim, consideramos uma amostra de 498 enfermeiras provenientes

da Bélgica para ajustar o modelo de resposta gradual multiunidimensional.

5222 Modelagem dos dados

Nesta secdo serd apresentada uma aplicacdo do modelo de resposta gradual multiunidi-
mensional aos dados de enfermeira via algoritmo amostrador de Gibbs. Considerou-se n = 498
enfermeiras que trabalham em hospitais da Bélgica provenientes do projeto RN4CAST, como
apresentado no Capitulo 2. A estimagdo dos parametros via algoritmo amostrador de Gibbs foi

feita pelos pacotes rjags e R2jags no software R.

Considerou-se cada dimensao da sindrome de burnout como uma dimensao do modelo
de resposta gradual multiunidimensional. Assim, a exaustdo emocional, a despersonalizacdo e a
realizacdo pessoal reduzida das n = 498 enfermeiras sdo estimadas com base nas respostas das
enfermeiras aos itens do MBI, sendo que os subtestes possuem 9 itens do MBI (itens 1, 2, 3, 6,
8,13, 14, 16 e 20), 5 itens do MBI (itens 5, 10, 11, 15 ¢ 22) e 8 itens do MBI (itens 4, 7, 9, 12,
17,18, 19 e 21). Isto é, estimou-se os tragos latentes das enfermeiras, a relagdo entre eles e os

parametros dos respectivos itens das dimensdes.

Em termos da sindrome de burnout, agora Yy, ; representa a resposta da j-€sima enfermeira
no i-ésimo item pertencente ao s-ésimo subteste no MBI. Cada item i, i =1,--- [, em que
I, pode ser 9, 5 ou 8 para h = 1,h = 2 e h = 3 respectivamente, tem m; = 7 categorias (0 a 6)
mas considerou-se que Yy;; = 1,---,7 (a categoria 0 € representada por Y;;; = 1, a categoria 1 €
representada por Yy;; = 2, e assim por diante) € j = 1,---,n € 0o nimero de enfermeiras e, nesse

caso, n = 498.

As prioris dos parametros do item e do traco latente do individuo sd@o as mesmas utilizadas

na estimagdo dos pardmetros dos dados simulados. Isto é, a distribui¢do Normal truncada [0, 4-oo)
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com média 1 e desvio padrao 2,5 como distribui¢ao a priori do pardmetro de discriminacgdo,
api, h=1,--- Hcom H=3ei=1,---,I; e a distribuicio Normal com média 0 e desvio
padrdo 2,5 como a priori para os parametros de dificuldade, b, k = 1,--- , 6, sujeito a restri¢ao
bi1 < bjp < --- < bjg. Para os tracos latentes dos individuos considerou-se uma distribui¢do a
priori normal multivariada com vetor de média (0,0,0) " e a matriz de variancia e covariancia
considerada foi com variancias iguais a 1 e as covariancias iguais as correlacdes entre os tracos
latentes do modelo de resposta gradual unidimensional estimados pelo método da maxima
verossimilhanca marginal, isto €, 0,5 entre exaustdo emocional e despersonalizacdo e 0,4 entre
exaustdo emocional e realizacdo pessoal reduzida e entre despersonalizacao e realizacdo pessoal
reduzida. Utilizou-se 3 cadeias, cada uma com 100.000 iteragdes e com as primeiras 10.000

iteracdes descartadas (burn in).

A Tabela 11 apresenta os resultados das estimativas dos parametros dos itens via amos-
trador de Gibbs do modelo de resposta gradual multiunidimensional nos dados das enfermeiras.
Nota-se que as estimativas dos parametros de discrimina¢do sdo maiores do que 1 em todos os
itens, exceto nos itens 14 (“Sinto que estou a trabalhar demasiado no meu emprego”), relacionado
a exaustdo emocional, com d@ = 0,91 e 4 (“Consigo compreender facilmente como os meus
pacientes se sentem acerca das coisas”), relacionado a realizagdo pessoal reduzida, com d@ = 0, 87.
Os itens com maiores estimativas nos parametros de discriminacao a sao os itens 2 (“No fim
do dia do trabalho, sinto-me exausto”), relacionado a exaustdo emocional, e 5 (“Sinto que trato
alguns pacientes como se fossem objetos impessoais’), relacionado a despersonalizacdo, com

a=12,83ea=2,60, respectivamente.

J& os resultados relacionados aos pardmetros de dificuldade mostram que as maiores
estimativas deste parametro, considerando a dificuldade média, s@o nos itens 4 (“Consigo compre-
ender facilmente como os meus pacientes se sentem acerca das coisas”), relacionado a realizacdo
pessoal reduzida, 15 (“De fato, ndo me interessa o que acontece a alguns pacientes”), relacionado
a despersonalizacdo, e 13 (“Sinto-me muito frustrado com o meu trabalho”), relacionado a
exaustdo emocional. Os itens com menor dificuldade média sdo 7 (“Lido muito eficazmente com
os problemas dos meus pacientes”), relacionado a realizagdo pessoal reduzida, 5 (“Sinto que
trato alguns pacientes como se fossem objetos impessoais.”), relacionado a despersonalizagdo e

2 (“No fim do dia do trabalho, sinto-me exausto’), relacionado a exaustao emocional.

As Figuras 18, 19 e 20 apresentam as curvas caracteristicas das categorias dos itens
2 - relacionado a exaustdao emocional, 5 - relacionado a despersonalizagdo e 4 - relacionado a
realizacdo pessoal reduzida, respectivamente. O item 2 apresenta grande discriminacio estimada e
baixa dificuldade estimada. Ja o item 4 apresenta baixa discriminagdo estimada e alta dificuldade

estimada. O item 5 apresenta valor baixo da estimativa do parametro de discriminacao.

As correlacdes estimadas entre os tracos latentes sdo 0,70 entre a exaustdo emocional
e a despersonalizagdo, 0,49 entre a exaustdo emocional e a realizacio pessoal reduzida e 0,59

entre a despersonalizacdo e a realizacao pessoal reduzida. As Figuras 21, 22 e 23 apresentam
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Tabela 11 — Estimativas dos parametros dos itens do modelo de resposta gradual multiunidimensional nos dados do
MBI via amostrador Gibbs.

Itens a by b bs by bs bg bmedia
Exaustao Emocional
1 2,35 -1,70 -0,49 0,04 0,77 1,11 2,05 0,30
2 2,83 -1,67 -0,84 -040 0,24 050 1,53 -0,11
3 2,34 -1,52 -0,70 -0,17 0,53 087 1,86 0,15
6 1,62 -1,11 -0,04 049 1,04 1,56 249 0,74
8 1,10 -0,88 0,70 1,36 2,16 2,77 422 1,72
13 1,45 099 190 220 2,777 3,09 3,73 245
14 091 -0,69 091 1,56 243 3,04 498 2,04
16 1,54 0,11 1,52 2,01 2,64 334 456 236
20 1,90 -0,72 0,76 1,20 2,12 261 3,50 1,58
Despersonalizagao
5 2,60 -0,51 0226 0,60 1,07 142 220 0,84
10 1,52 -028 042 0,73 1,27 1,66 2,62 1,07
11 1,60 040 1,20 1,52 2,09 239 3,77 1,90
15 1,10 0,19 1,76 2,28 3,05 3,64 455 2,58
22 1,5 -096 036 085 1,56 2,14 331 1,21
Realizacdo Pessoal Reduzida
4 0,87 0,04 156 245 341 459 5,62 295
7 1,37 -2,27 -1,15 -0,63 0,22 0,63 1,65 -0,26
9 201 -0,84 035 0,78 1,36 186 2,770 1,04
12 1,55 -0,30 0,62 1,06 1,65 199 244 1,24
17 1,16 -1,33 0,16 0,75 1,57 2,13 2,773 1,00
18 1,35 -1,56 0,17 0,62 1,50 2,11 3,01 0,98
19 220 -0,55 0,77 1,19 1,81 2,17 2772 1,35
21 2,16 -0,88 040 088 1,55 2,11 258 1,11

os histogramas das estimativas dos tracos latentes da exaustdo emocional, despersonalizagido e

realizacdo pessoal reduzida, respectivamente.
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Probabilidade

Figura 18 — Curvas caracteristicas das categorias do item 2 - No fim do dia do trabalho, sinto-me exausto - relacio-
nado a exaustdo emocional da enfermeira. Neste item, d = 2,83, by = —1,67, b, = —0,84, b3 = —0,40,
by =0,24,b5 =0,50 e bg = 1,53.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 19 — Curvas caracteristicas das categorias do item 5 - Sinto que trato alguns pacientes como se fossem
objetos impessoais - relacionado a despersonalizag¢do da enfermeira. Neste item, a = 2,60, by = —0,51,
by = 0,26, b3 = 0,60, by = 1,07, b5 = 1,42 e bg = 2,20.

Fonte: Elaborada pelo autor.



68 Capitulo 5. Resultados

1,0—
Categoria
0,8— 1
--2
e 3
c=- 4
— — 5
-=— 6
-a 7
o 0,6—
=}
@©
=
'_5 —
[58]
o
=
o 0,4—
0,2—
] 'd
-7 .
O'O— - - et =
I I I I I I I I I
-4 -3 -2 -1 (0) 1 2 3 4

Figura 20 — Curvas caracteristicas das categorias do item 4 - Consigo compreender facilmente como os meus
pacientes se sentem acerca das coisas - relacionado a realizacdo pessoal reduzida da enfermeira. Neste
item, @ = 0,87, by = 0,04, b, = 1,56, b3 =2,45, by = 3,41, bs = 4,59 ¢ bg = 5,62.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 21 — Histograma dos valores estimados dos tracos latentes das enfermeiras relacionados com a exaustdo
emocional do modelo de resposta gradual multiunidimensional.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 22 — Histograma dos valores estimados dos tragos latentes das enfermeiras relacionados com a despersonali-
zacao do modelo de resposta gradual multiunidimensional.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 23 — Histograma dos valores estimados dos tragos latentes das enfermeiras relacionados com a realizacio
pessoal reduzida do modelo de resposta gradual multiunidimensional.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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CAPITULO

DISCUSSAO

Este trabalho se insere no contexto da Teoria de Resposta ao Item, em que se considera o
modelo de resposta gradual unidimensional e o modelo de resposta gradual multiunidimensional.
Esse ¢ um modelo para dados ordinais amplamente conhecido na literatura. O estudo deste tipo
de modelo € de grande importancia tanto para o campo tedrico quanto para o pratico. Atualmente
diversas areas do conhecimento, como educacional, psicologica e comportamental, utilizam

varidveis ordinais e modelos que possam incorporéa-las.

O presente trabalho teve como objetivo estudar o modelo de resposta gradual, motivado
pelos dados da sindrome de burnout em enfermeiras, e para isso realizou-se um estudo de
simulagcdo para comparar métodos de estimagao para os parametros do modelo. No estudo de
simulacdo realizado, considerou-se diferentes cendrios para estimagdo dos pardmetros dos itens
e dos tragos latentes do modelos de resposta gradual unidimensional e multiunidimensional. A
comparacdo foi realizada levando-se em conta métodos das abordagens cldssica e Bayesiana,
que sdo o método da méaxima verossimilhanga marginal e o método Monte Carlo via Cadeia
de Markov amostrador de Gibbs. Além disso, também levou-se em conta diferentes tamanhos
amostrais, tamanhos do teste e diferentes niveis de correlag@o entre os tracos latentes, no caso do

modelo multiunidimensional.

O estudo de simulacdo revela que, de uma maneira geral, o método Monte Carlo via
Cadeia de Markov amostrador de Gibbs apresenta os melhores resultados do erro quadratico
médio quando o parametro de discriminac¢io a do modelo de resposta gradual unidimensional
€ observado, porém o método da méxima verossimilhanca marginal apresenta bons resultados
quando o viés médio € verificado. O algoritmo amostrador de Gibbs em geral produz os melhores

resultados para os pardmetros de dificuldade.

No que tange a estimagdo do trago latente do individuo no modelo de resposta gradual
unidimensional, o estudo de simulacdo revelou que os métodos apresentam resultados proximos

em grande amostras. De uma maneira geral, nota-se que o método amostrador de Gibbs apresenta
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os melhores resultados.

Os resultados do estudo de simulacdo para o modelo de resposta gradual multiunidi-
mensional mostram que, em geral, a estimagdo dos parametros dos itens e dos individuos pelo
método amostrador de Gibbs tendem a melhorar a medida que o tamanho do teste e o tamanho

amostral aumentam.

Na aplicacdo do modelo de resposta gradual unidimensional aos dados relacionados a
sindrome de burnout em enfermeiras, considerando tanto o método Monte Carlo via Cadeia
de Markov amostrador de Gibbs quanto o método da médxima verossimilhanca marginal na
estimagdo dos pardmetros do modelo, € possivel avaliar os itens do questiondrio MBI, além das
estimativas dos tracos latentes das enfermeiras em cada dimensao de burnout. Ja na aplicacio
do modelo de resposta gradual multiunidimensional, também € possivel avaliar os itens do
questiondrio MBI, além das estimativas dos tracos latentes das enfermeiras, agora considerando

a existéncia de associoa¢do entre as dimensdes da sindrome de burnout.

Destacamos a importancia e relevancia de estudos e planejamentos relacionados a
profissionais da saude que podem dar suporte a agdes em nivel politico e ptblico, o que pode
ter impacto positivo nos resultados e seguranca do paciente. No contexto atual da pandemia do
COVID-19, € possivel notar mais claramente a necessidade do bem-estar dos profissionais de
sadde. Por isso a investiga¢do, prevencao e tratamento de sindromes psicolégicas, como, por

exemplo, a sindrome de burnout sdo estratégias para melhorar o sistema de sauide.

A proposta futura para este trabalho € considerar outros cendarios do estudo de simulagdo,
como, por exemplo, diferentes tamanhos amostrais e outros métodos de estimacao, como, por
exemplo, o algoritmo No-U-Turn Sampler (NUTS), que € uma extensdo do algoritmo Monte
Carlo Hamiltoniano (HOFFMAN; GELMAN, 2014). Também podemos verificar, através de
critérios de comparagdo de modelos, qual modelo seria melhor ajustado para o conjunto de
dados da sindrome de burnout. Outra ideia € estudar a Teoria de Resposta ao Item adaptado em
experimentos da drea de Aprendizagem de Maquina, como apresentado em Martinez-Plumed et
al. (2019) e Martinez-Plumed et al. (2016).
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APENDICE

METODO DE MONTE CARLO VIA CADEIAS
DE MARKQOV

Métodos MCMC sdo uma classe de algoritmos para amostragem a partir de uma dis-
tribuicao de probabilidade (por exemplo, a distribui¢io a posteriori) com base na constru¢ao
de uma cadeia de Markov. Monte Carlo € uma técnica de simulacdo e cadeia de Markov é uma
sequéncia de varidveis aleatérias, {Xo, X1, X5, - }, com distribuicéo P(X;|X;_1), de forma que, a
distribui¢do de X; dados seus valores anteriores {Xo,X1,X>,---,X;—1} depende apenas do seu
estado anterior X;_1, isto é, P(X;|Xo,X1,X2, -+, Xi—1) = P(X¢|Xi—1).

Os métodos MCMC requerem que a cadeia seja:

homogénea: as probabilidades de transi¢do de um estado para outro s@o invariantes;

irredutivel: cada estado pode ser atingido a partir de qualquer outro em um ntiimero finito de

iteracoes;

aperiodica: nao haja estados absorventes, isto €, ndo haja estados que se a cadeia entrar neste

estado, o processo nunca ird deixé-lo.

A estacionariedade € um importante conceito da cadeia de Markov, que permite definir
a probabilidade de cada estado de um sistema em um tempo aleatério. Dessa forma, em cada
estado da cadeia de Markov, amostras aleatérias de parametros do modelo sdo geradas a partir
da distribuicdo das amostras geradas no estado anterior. Como as amostras iniciais podem
ser afetadas pelos valores iniciais, elas sdo descartadas, como se formassem uma amostra de
aquecimento, no chamado burn-in ou warm-up. Ap6s o estagio de burn-in, a qualidade da

amostra torna-se aproximadamente estavel.

O amostrador de Gibbs (GEMAN; GEMAN, 1984) e o algoritmo Metropolis-Hastings
(HASTINGS, 1970) sao métodos MCMC cléssicos que utilizam a nocao de passeio aleatdrio,
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isto indica que, a cada passo, a dire¢do do movimento € aleatéria. A ideia € simular um passeio
aleatério no espaco paramétrico que converge para uma distribuicdo estaciondria, que € a

distribui¢do de interesse no problema. Esses algoritmos sdo revisados a seguir.

A.1 O algoritmo Metropolis-Hastings

A ideia do algoritmo Metropolis-Hastings € gerar valores aleatdrios de uma distribui¢ao
alvo por meio de uma distribui¢do auxiliar, de forma que gerar valores de uma distribui¢ao
auxiliar € mais facil. Esse mecanismo garante a convergéncia da cadeia para a distribuicado a
posteriori. Assim, para gerar valores de uma distribuigdo a posteriori P(cx|x), & = (0, ,0,) T,
uma distribui¢do condicional auxiliar A(-|-), chamada de distribui¢cdo proposta, é utilizada. O

algoritmo Metropolis-Hastings € descrito no Algoritmo 1

Algoritmo 1: Metropolis-Hastings

. L R 0
1. Especifique valores iniciais para os parametros al? = (o, 7,07, 0
2. Parat=1,--- N

a) Gere um novo valor a*) da distribuico i(a*®)|a(*—1)

P(a:a*<’)|X)h(a<’*1)|o¢*(’)) 1}
P(azoa*(’*l> \x)h(a*(’) |a(’*1)) )

b) Calcule a probabilidade de aceitacdo y = min{

¢) Gere u ~ Uniforme(0, 1)
d) Defina:

al) = o' se u<y
oD se u>y -

Uma caracteristica importante do algoritmo é que para o cdlculo da probabilidade de
aceitacdo, 7, apenas é necessario conhecer a posteriori P(c|x) parcialmente, ou seja, é possivel

calcular y utilizando (4.11), uma vez que pode nao ser possivel calcular a posteriori por (4.10).

A.2 O amostrador de Gibbs

O amostrador de Gibbs nao utiliza 0 mecanismo de aceitagcdo-rejeicdo, de forma que
a cadeia sempre ird se mover para um novo valor. A acdo de se mover de um estado para
o outro é realizada de acordo com distribuicdes condicionais completas P(;|a_;), em que
o= (0, 01,0, ,Ocp)T. A distribui¢do condicional completa € a distribui¢do da
i-ésima componente de o condicionada em todas as outras componentes, € € obtida a partir da

distribui¢do conjunta

P(Oﬂi‘a_i) = (A.1)
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Para obter a distribui¢do condicional completa da posteriori do modelo de resposta

gradual, considera-se que

a=(0,6)"

isto €

-
a = (917927“' 76n7a1>a27"' 7a13bll7"' 7b1m15"' ab117'” 7blm1)

e a distribuic@o condicional completa definida em (A.1) é dada por

_ P(aly..)
PloalY. ) = 75000y Jdar

Assim, para gerar valores da distribui¢do a posteriori (4.13), pode-se utilizar as distribui-
¢Oes condicionais completas, caso forem completamente conhecidas. O amostrador de Gibbs

utiliza esta técnica, e € definido no Algoritmo 2.

Cada iteracdo se completa apds p movimentos nas componentes do vetor de parametros
a, e apés a convergéncia, os valores resultantes formam uma amostra de P(«|Y), isto é,
P(0,£]Y..). O amostrador de Gibbs é um caso especial do algoritmo Metropolis-Hastings, em
que os elementos de o sdo atualizados tomando a distribui¢do condicional completa como a

distribui¢do proposta e a probabilidade de aceitacao igual a 1.
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Algoritmo 2: Amostrador de Gibbs

1. Especifique valores iniciais para os parametros
a0 — (91(0)’ 92(0)7,_, 79(0) (0) _(0) (0),19(0) . ’b(O) . ) 7b(O) )T

nosAp 0y A D e 1L TERREL S UERRELY) !

2. Parat=1,--- N

a) Obtenha um novo valor o) a partir de o'~ através da geragdo sucessiva dos
valores

el(z) - P(91|y...,92(t71),--- ,ergtfl)’a(lrfl)7... ,ay*l),bﬁtfl),--- 7b(z71) . ,bgzlfl),___ )bgn:l))

1my i

0’51) NP(enly..mGl(lil)a"' ;9(1711)7(1(1[71)7"' 7a§til)7b§t171)7"' 7b<til) B 7b§t171))"' b(lil))

n—

a(lw N P(a1|y‘_‘,91(t_1),“' ,e,S"l),ag—”,~-~ ,a}"”,bﬁ’l‘”, ope ,bﬁ'l_l)a"' b(f—1>)

6(7_1)

ay ~Plaly..6; 7, ,e,st_l),a(t_l) gD pl=n)

t—1 t—1 t—1
1 R .7a1_1 b1 ’...,b( ) b( ) b( )

my 2" %10 " VI )
bg?NP<b11|y...761<171)7"'7675t7]);a(117])7"'7a;:l)abgt27])a"'ab(t7]) "7b§t17])7"' b(til))

Imy »“Imy

bgl) NP(blml‘y..JG](lil)f";el’stilxa(]ril)f”7a§t7711)7b§t271)7"'7b(til) "7b§l‘lil)a"' b(lil) )

my P (my—1)
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B

CODIGOS

Cadigo-fonte 1: Codigo JAGS para o modelo de resposta gradual unidimensional

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29

#discriminacgdo

for(j in 1:n_item){
alphal[j] ~ dnorm(1,0.16)T(0,)

#dificuldade

for(j in 1:n_item){
for(k in 1:(K-1)){
bcl[j,k] ~ dnorm(0,0.16)
}
kappal[j,1:(K-1)] <- sort(bc[j,1:(K-1)])

#traco latente

for(i in 1:n_nurse){
thetal[i] ~ dnorm(0.0,1.0)

#probabilidades acumuladas

for(i in 1:n_nurse){
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30
31
32

33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43

44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54

for(j in 1:n_item){
for(k in 1:(K-1)){
Pmas[i,j,k] <- ilogit(alphal[j]x*(
thetal[i] ~kappalj,k]1))
}
#Pmas [7,75,1] <- 1.0
Pmas [%,7,K] <- 0.0

#probabilidades das categorias

for(j in 1:n_item){
prob[i,j,1] <- 1 - Pmas[i,j,1]
for(k in 2:K){
probli,j,k] <- Pmasl[i,j,(k-1)] -
Pmas[i,j,k]

for(j in 1:n_item){
Y[i,j] ~ dcat(prob[i,j,1:K])

}

Cédigo-fonte 2: Codigo JAGS para o modelo de resposta gradual multiunidimensional

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17

Pr.thetal[l:m,1:m] <- inverse(S1[,])

#prioris

#discriminacgédo

for(j in 1:p){
alphal[j] ~ dnorm(1,0.16)T(0,)

#dificuldade

for(j in 1:p){
for(k in 1:(K-1)){
kappa.star[j,k] ~ dnorm(0,0.16)
}
kappal[j,1:(K-1)] <- sort(kappa.star/[j,1:(K-1)])
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18
19
20
21
22
23
24
25

#traco latente

for(i in 1:n){

thetali,1:m] ~ dmnorm(mi[],Pr.thetal,])

26 #probabilidades acumuladas

27
28
29
30
31
32

33
34
35
36
37

for(i in 1:n){

for(j in 1:p){
for(k in 1:(K-1)){
P[i,j,k] <- ilogit(alphal[jlx*(

thetali,vv[jl] -kappalj,k]))

+
#Pmas [7,7,1] <- 1.0
P[i,5,K] <- 0.0

38 #probabilidades das categorias

39
40
41
42
43
44

45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55 }

Pli,j,k]

for(j in 1:p){
prob[i,j,1] <- 1 - P[i,j,1]
for(k in 2:K){
probli,j,k] <- P[i,j, (k-1)1 -

for(j in 1:p){
Y[i,j] ~ dcat(prob[i,j,1:KI])
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APENDICE

RESULTADOS DO ESTUDO DE SIMULACAO

Neste apéndice estdo apresentadas as tabelas referentes ao resultado do estudo de simula-

¢do descrito no capitulo 5.
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Tabela 12 — REQM médio das estimativas dos pardmetros dos itens (a, b1, by, b3, b4, bs, bg) e do trago latente (6)
sob diferentes métodos de estimagdo, tamanhos amostrais e tamanhos do teste

MVM Gibbs
n Par 8 12 16 22 8 12 16 22

75 a 057 052 044 045 0,40 041 039 0,38
by 147 141 131 1,12 0,65 0,63 0,65 0,66
by 1,55 144 145 142 0,64 0,70 0,69 0,80
by 1,66 150 1,56 1,60 0,69 0,74 0,75 0,85
by 2,04 1,89 198 1,90 094 093 095 1,07
bs 2,33 217 222 2,10 1,12 1,08 1,09 1,21
bs 2,31 220 2,18 2,17 1,83 1,66 1,66 1,78
6 060 056 0,67 0,68 0,44 047 043 0,50

150 a 029 029 026 0,25 0,32 031 031 0,33
by 205 1,56 150 1,36 047 045 043 045
b, 128 1,04 094 0,88 049 045 048 0,56
by 1,29 1,09 098 1,00 0,54 0,50 0,55 0,63
by 1,85 1,61 149 147 0,73 0,69 0,72 0,83
bs 223 192 1,79 1,71 0,89 0,85 0,86 1,00
bs 2,51 2,11 198 1,98 1,58 141 137 153
6 042 039 035 032 042 041 039 041

300 a 055 049 050 044 0,27 024 021 0,23
by 1,80 1,51 1,30 1,12 0,35 0,31 0,30 0,32
by 1,75 142 L1775 2,10 0,36 0,33 0,34 0,39
by 2,09 1,73 2,08 2,37 0,41 038 039 044
by 282 252 278 273 0,53 0,51 0,51 0,60
bs 3,11 282 305 2,88 0,68 0,63 0,62 0,74
bs 3,86 334 336 292 1,27 1,14 1,08 1,22
6 065 063 082 087 042 038 035 036

500 a 042 034 0,18 0,14 0,19 0,17 0,17 0,17
by 1,61 127 1,61 148 0,27 0,26 0,24 0,21
b, 1,66 1,66 1,05 0,95 0,29 0,26 025 0,26
by 1,74 1,80 1,10 1,09 0,32 031 0,28 0,31
by 2,60 252 1,72 1,71 0,44 042 039 043
bs 290 2,78 2,06 2,01 0,55 0,51 0,50 0,55
bs 3,19 290 254 248 LIl 0,96 091 1,00
6 052 059 040 036 041 038 034 0,33

750 a 0,15 0,12 0,12 0,12 0,14 0,12 0,13 0,14
by 226 195 1,73 146 0,20 0,21 020 0,18
b, 123 1,01 092 0,82 0,21 0,20 0,21 0,23
by 1,19 098 091 0,96 0,27 0,23 024 0,27
by 2,15 1,69 1,54 1,57 0,37 032 032 0,38
bs 2,60 2,12 193 2,04 0,46 040 041 048
be 3,37 274 259 2,65 1,00 0,83 0,78 0,87
6 042 037 034 031 0,41 038 034 0,32

1000 a 030 022 027 032 0,14 0,11 0,12 0,12
by 1,68 153 1,14 0,89 0,18 0,15 0,17 0,16
by 1,07 091 0,76 0,64 0,16 0,18 0,18 0,19
by 1,27 1,02 099 1,03 0,19 021 021 0,23
by 2,15 1,75 161 1,73 0,27 029 029 0,32
bs 2,85 235 2,15 223 0,36 0,36 0,36 0,40
bs 3,62 3,07 294 2,73 0,88 0,77 0,71 0,79
6 044 040 037 039 0,40 038 0,34 0,32
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Tabela 13 — Viés médio das estimativas dos parAmetros dos itens (a, by, by, b3, bs, bs, bg) e do traco latente (6) sob

diferentes métodos de estimagdo, tamanhos amostrais e tamanhos do teste

MVM Gibbs
n Par 8 12 16 22 8 12 16 22
75 a 0,00 -0,01 0,02 0,05 023 021 024 024
by -0,51 -0,33 -0,24 0,02 -0,03 -0,24 -0,28 -0,38
b, 0,09 009 031 039 -0,44 -0,56 -0,54 -0,68
by 050 039 0,60 0,57 -0,52 -0,60 -0,61 -0,75
by 082 0,69 089 0,62 -0,75 -0,78 -0,80 -0,96
bs 089 0,74 095 0,61 -0,90 -0,89 -091 -1,07
bs 053 049 0,69 0,24 -1,65 -1,38 -1,43 -1,57
6 028 023 046 049 -0,14 -0,27 -0,27 -0,37
150 a 0,06 -0,01 0,03 0,04 020 0,17 021 0,22
by -140 -0,88 -0,85 -0,65 0,02 -0,10 -0,12 -0,19
b, -0,55 -035 -029 -0,26 -0,30 -0,33 -0,35 -0,46
by 0,00 0,01 001 -004 -036 -038 -043 -0,54
by 051 035 035 0,14 -0,55 -0,53 -0,59 -0,73
bs 0,70 045 047 0,14 -0,68 -0,64 -0,70 -0,86
bg 065 041 045 -0,02 -1,38 -1,10 -1,15 -1,30
6 0,02 002 0,03 0,00 -0,08 -0,14 -0,16 -0,25
300 « -0,11 -0,02 -0,03 -0,14 0,14 0,15 0,15 0,16
by -024 0,06 0,15 0,17 -0,02 -0,04 -0,06 -0,08
by 056 062 09 0,84 -0,22 -0,22 -0,22 -0,29
by 087 087 1,16 1,00 -0,27 -0,27 -0,27 -0,35
by 141 135 161 1,13 -0,39 -0,38 -0,39 -0,50
bs 1,51 142 1,70 1,11 -0,52 -0,47 -0,49 -0,60
bs 1,70 1,40 1,68 0,83 -1,04 -0,85 -0,83 -0,95
6 041 045 0,68 0,70 -0,06 -0,09 -0,09 -0,15
500 a« 0,01 0,00 0,04 -002 0,11 0,09 0,12 0,11
by -0,72 -0,31 -0,80 -0,63 -0,02 -0,02 -0,03 -0,03
b, -003 025 -0,12 -0,15 -0,15 -0,15 -0,15 -0,18
by 055 0,66 021 0,006 -0,19 -0,19 -0,20 -0,23
by 123 122 0,63 0,32 -0,29 -0,27 -0,29 -0,33
bs 135 1,28 0,78 0,37 -0,39 -0,34 -0,35 -042
bs 143 1,18 1,01 041 -0,82 -0,65 -0,63 -0,72
6 020 036 0,11 0,08 -0,03 -0,04 -0,06 -0,08
750 a 0,01 -0,02 0,00 -0,02 0,08 0,05 0,08 0,09
by -1,52 -1,08 -0,95 -0,68 0,00 -0,04 -0,03 -0,03
b, -053 -039 -031 -0,26 -0,12 -0,11 -0,12 -0,16
by -0,04 -0,05 -0,01 -0,04 -0,16 -0,14 -0,16 -0,20
by 0,63 037 037 020 -0,23 -0,19 -0,22 -0,28
bs 088 05 055 0,30 -0,31 -0,23 -0,27 -0,36
bse 143 090 093 0,52 -0,69 -0,50 -0,50 -0,58
6 002 0,00 002 001 -0,03 -0,04 -0,04 -0,07
1000 a -0,10 -0,05 0,03 0,15 0,05 0,05 0,07 0,08
by -1,07 -0,78 -0,51 -0,25 0,00 -0,02 -0,03 -0,01
b, -033 -025 -0,12 -0,10 -0,06 -0,09 -0,10 -0,12
by 0,10 0,05 0,15 0,10 -0,09 -0,12 -0,13 -0,16
by 062 042 047 031 -0,15 -0,18 -0,19 -0,23
bs 095 0,65 0,68 043 -0,21 -0,22 -0,23 -0,29
bs 1,58 1,13 1,14 0,52 -0,54 -045 -040 -0,52
6 0,09 006 0,09 010 -0,01 -0,03 -0,04 -0,05
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Tabela 14 — Correlacdo média das estimativas dos pardmetros dos itens (a, by, by, b3, ba, bs, bg) e do trago latente
(0) sob diferentes métodos de estimagado, tamanhos amostrais e tamanhos do teste

MVM Gibbs
n Par 8 12 16 22 8 12 16 22

75 a 075 0,77 083 0,83 091 0,89 091 093
by 085 084 084 083 094 093 093 092
b, 073 0,71 0,69 0,65 094 094 094 093
by 048 047 046 043 091 090 091 0,90
by 0,12 0,12 0,15 0,16 0,83 0,83 0,84 0,83
bs -0,04 -0,01 0,04 0,07 0,81 0,78 0,80 0,78
bs 0,10 026 028 0,28 026 0,17 029 0,32
6 083 084 081 081 091 092 094 094

150 a 094 093 093 094 095 095 095 095
by 097 09 095 0,94 0,97 097 097 0,96
b, 089 088 088 0,88 096 0,97 097 096
by 064 065 0,67 0,67 093 094 094 094
by 0,19 025 031 033 0,89 0,87 0,89 0,88
bs 000 0,09 0,17 0,20 0,85 0,82 0,84 0,83
bg 006 030 036 035 021 024 042 043
6 091 092 093 095 091 092 094 0095

300 a« 078 0,78 0,73 0,79 096 0,97 097 098
by 067 069 0,70 0,72 0,98 0,98 098 0,98
b, 066 067 063 0,56 0,98 098 098 0098
by 043 043 041 0,38 0,97 096 097 0,96
by 006 006 009 0,13 094 093 094 093
bs -0,09 -0,05 0,00 0,06 092 091 092 0,90
bs -0,04 0,16 020 0,25 036 042 055 053
6 087 08 08 0,89 090 0,93 094 0,95

500 a 08 088 095 0,97 0,98 098 098 0,99
by 0,89 0,89 09 0091 0,98 0,99 099 0,99
b, 082 078 0,79 0,79 0,99 099 099 0,99
by 057 054 057 0,57 098 0,97 098 098
by 0,16 0,14 021 0,24 094 094 095 095
bs 003 005 0,13 0,16 093 092 093 092
bs 0,10 031 034 0,34 0,34 046 058 0,59
6 087 08 091 092 091 092 094 0095

750 a 098 099 098 0,98 0,99 0,99 099 0,99
by 098 097 096 0,95 0,99 0,99 099 0,99
b, 089 09 089 0,89 0,99 0,99 099 0,99
by 0,67 068 0,70 0,69 0,98 098 098 098
by 022 025 030 032 096 0,96 096 0,96
bs 007 0,13 0,19 0,21 095 094 095 094
b 0,10 029 034 0,34 041 052 0,64 0,65
6 09 092 094 095 091 092 094 0095

1000 a 090 093 0,8 090 0,99 0,99 099 0,99
by 092 092 091 0,90 0,99 0,99 099 0,99
b, 086 086 086 0,86 0,99 0,99 099 0,99
by 061 063 0,64 0,63 0,99 0,99 099 0,99
by 024 028 032 033 097 096 097 097
bs 0,11 0,17 022 0,23 095 095 09 095
bs 0,15 033 034 033 0,40 0,57 0,67 0,69
6 09 092 093 093 091 092 094 0095
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Tabela 15 — REQM médio das estimativas dos parametros dos itens (a, by, by, b3, b, bs, be) e do trago latente
(6) em cada subteste (S1, S2 e S3) do modelo de resposta gradual multiundimensional estimado via
amostrador de Gibbs, considerando associac¢io fraca entre os tracos latentes (pg) e diferentes tamanhos
amostrais e tamanhos do teste

n Par Sl S2 S3 S1 S22 S3 S1 S2  S3 S1 S2 S3

75 a 066 1,03 0,64 0,75 0,86 0,46 0,46 0,63 0,95 042 052 0,39
by 052 0,73 1,30 0,65 0,83 0,28 0,36 1,07 045 042 044 038
b, 030 043 0,59 0,48 042 0,20 0,35 0,53 0,53 035 0,53 0,34
by 024 045 030 0,40 035 0,24 0,36 0,39 0,63 0,34 0,60 0,35
by 020 081 035 0,60 042 0,29 0,55 036 0,74 047 0,72 041
bs 023 1,12 0,57 0,90 0,50 0,33 0,75 044 0,81 0,63 0,74 041
bs 048 1,65 1,05 1,18 1,04 0,68 0,89 1,02 097 0,78 0,82 0,48
6 057 091 098 0,65 1,13 0,76 0,42 0,73 0,81 0,38 0,58 0,50

150 a 050 1,15 0,77 0,62 0,99 045 0,30 0,69 1,00 0,27 0,34 0,28
by 031 0,76 1,61 0,52 1,04 0,20 022 1,15 0,28 0,26 0,24 0,25
b, 0,18 026 0,79 0,33 0,50 0,16 0,25 0,57 0,37 0,22 033 0,20
by 0,15 035 0,53 0,31 0,36 0,18 0,28 0,37 0,43 0,23 0,40 0,22
by 0,18 0,77 0,57 0,50 0,56 0,22 042 046 0,54 0,31 0,53 0,27
bs 023 1,00 0,89 0,75 0,83 0,26 0,60 0,65 0,62 0,45 0,59 0,31
bs 036 188 1,66 1,03 1,59 0,45 0,72 1,24 0,79 0,58 0,70 0,46
6 050 095 1,00 0,59 1,13 0,77 0,38 0,65 0,82 0,34 0,50 0,43

300 a 029 0,79 0,66 0,43 0,56 0,23 0,19 046 0,76 0,19 0,24 0,18
by 0,18 031 1,31 0,23 0,33 0,11 0,16 0,54 0,17 0,18 0,17 0,15
b, 0,12 0,16 0,65 0,21 0,19 0,11 0,17 0,28 0,26 0,17 0,23 0,14
by 0,10 022 047 0,24 0,16 0,14 0,18 0,25 0,32 0,19 0,29 0,16
by 0,10 0,34 0,61 0,33 0,22 0,17 0,28 0,34 0,43 0,28 0,36 0,20
bs 0,09 049 0,83 045 031 021 0,40 045 0,50 0,35 044 025
bs 0,18 0,85 1,60 0,53 0,57 031 0,49 0,82 0,66 0,46 0,53 0,36
6 046 073 087 0,52 0,89 0,67 0,36 0,54 0,76 033 044 042

500 a 025 085 0,73 0,41 0,56 0,21 0,17 042 0,67 0,14 0,16 0,14
by 0,14 029 143 0,18 0,29 0,09 0,11 052 0,16 0,13 0,13 0,12
b, 009 0,13 0,70 0,14 0,15 0,10 0,13 0,26 0,27 0,13 0,17 0,10
by 007 0,19 0,58 0,15 0,17 0,11 0,15 0,24 0,38 0,14 0,20 0,11
by 0,07 036 0,80 0,24 023 0,14 0,20 0,33 0,52 0,20 0,25 0,15
bs 007 049 1,05 0,32 031 0,15 0,26 043 0,63 0,26 0,29 0,19
bs 0,13 091 1,97 0,46 0,58 0,22 0,38 0,75 0,81 0,33 037 0,28
6 044 0,72 0,89 0,50 0,89 0,67 0,35 0,53 0,75 0,33 044 042

750 a 0,18 1,35 0,93 0,30 1,19 0,15 0,15 0,64 128 0,12 0,14 0,13
by 0,09 1,03 2,70 0,30 1,60 0,08 0,08 1,57 0,23 0,10 0,09 0,09
by, 005 036 1,36 021 0,72 0,07 0,09 081 047 0,09 0,14 0,08
by 0,04 0,69 1,13 0,20 0,76 0,08 0,11 0,73 0,70 0,12 0,17 0,09
by 005 141 154 0,27 1,30 0,11 0,15 1,01 097 0,15 022 0,12
bs 007 1,86 198 044 1,71 0,13 0,25 1,30 1,14 0,23 0,27 0,16
bs 0,13 330 3,59 0,62 3,09 021 0,30 2,23 1,46 0,31 036 0,25
6 045 096 0,98 0,49 1,12 0,78 0,36 0,57 0,83 0,33 045 042
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Tabela 16 — Viés médio das estimativas dos parametros dos itens (a, by, by, b3, bs, bs, bg) e do trago latente (6) em
cada subteste (S1, S2 e S3) do modelo de resposta gradual multiundimensional estimado via amostrador
de Gibbs, considerando associagdo fraca entre os tracos latentes (pg;) e diferentes tamanhos amostrais e
tamanhos do teste

8 12 16 22
n Par Sl S2 S3 S1 S2 S3 S1 S2 S3 S1 S2 S3
75 a -021 -0,74 -0,61 -0,40 -0,62 0,08 0,08 -044 041 -0,04 0,24 0,13

by -040 -0,65 -1,12 -0,51 -0,71 -0,19 -0,25  -0,77 -0,35 -0,32 -0,39 -0,32
by -024 -032 -046 -0,38  -0,27 -0,13 -0,28 -0,38 -0,47 -0,27 -0,47 -0,30
by -0,19 -0,12 -0,12 -0,27 -0,08 -0,08 -0,26  -0,20 -0,52 -0,23  -0,50 -0,29

by -0,12 -0,03 0,25 -0,25 0,14 -0,03 -0,30 0,05 -0,57 -0,23  -0,58 -0,30
bs -0,05 0,04 0,52 -0,29 0,29 0,06 -0,35 0,20 -0,57 -0,23  -0,54 -0,21
bs 0,18 055 093 0,04 084 037 -0,27 0,71 -0,48 -0,05 -0,41 -0,07
6 -0,13 -0,04 -0,01 -0,11  -0,15 -0,05 -0,17  -0,28 -0,12 -0,16  -0,32 -0,25
150 a 0,09 -092 -0,75 -0,24  -0,79 0,10 0,04 -048 0,32 -0,02 0,13 0,09

by -0,06 -0,62 -1,40 -0,38  -0,87 -0,13 -0,14  -0,73 -0,20 -0,15 -0,18 -0,14
by -0,04 -0,09 -0,49 -0,25  -0,29 -0,08 -0,18 -0,29 -0,26 -0,13  -0,26 -0,15
by -0,06 0,14 -0,08 -0,18 0,01 -0,04 -0,18 -0,09 -0,23 -0,12 -0,29 -0,14

by -0,07 039 048 -0,17 043 -0,04 -0,25 0,21 -0,25 -0,13  -0,36 -0,13
bs -0,08 057 082 -0,22 0,70 0,04 -0,32 041 -0,20 -0,14  -0,37 -0,11
bs -0,08 120 1,62 0,00 1,44 021 -0,33 0,90 -0,09 -0,07 -0,25 -0,05
6 -0,05 -0,01 -0,01 -0,04 -0,08 -0,03 -0,13  -0,15 -0,07 -0,06 -0,16 -0,10
300 a -0,18 -0,62 -0,65 -0,28 -0,47 0,02 0,00 -0,33 0,14 -0,01 0,10 0,03

by -0,10 -025 -1,10 -0,17 -0,26 -0,05 -0,10 -0,36 -0,12 -0,13  -0,12  -0,09
b, -0,08 -0,06 -0,34 -0,16  -0,09 -0,04 -0,13 -0,14 -0,10 -0,10 -0,18 -0,10

by -0,06 0,01 0,05 -0,16 0,00 -0,03 -0,12 -0,01 -0,06 -0,11 -0,21 -0,10
by -0,05 0,10 048 -0,17 0,13 -0,03 -0,16 0,14 -0,06 -0,13  -0,25 -0,11
bs -0,03 0,16 0,73 -0,20 0,22 -0,01 -0,21 0,24 -0,01 -0,14 -0,26 -0,09
bs 000 040 1,53 -0,13 0,46 0,04 -0,19 0,57 0,12 -0,11  -0,25 -0,04

6 -0,04 -0,03 -0,03 -0,06 -0,04 -0,03 -0,08 -0,09 -0,06 -0,08 -0,10 -0,08

500 a -0,15 -0,69 -0,72 -0,29  -0,49 0,02 0,00 -0,33 0,04 0,02 0,03 0,00
by -0,08 -0,24 -1,23 -0,12  -0,24 -0,05 -0,06 -0,33 -0,05 -0,09 -0,09 -0,06

b, -0,05 -0,01 -0,32 -0,09 -0,03 -0,06 -0,07  -0,09 0,04 -0,09 -0,12 -0,04
by -0,04 0,12 0,14 -0,06 0,07 -0,05 -0,08 0,01 0,11 -0,09 -0,14 -0,04
by -0,02 025 0,66 -0,09 0,18 -0,05 -0,09 0,16 0,19 -0,11 -0,16 -0,02
bs -0,01 032 0,94 -0,11 0,27 -0,04 -0,11 0,24 0,25 -0,12 -0,19 -0,01
bg 0,04 0,68 1,92 -0,03 0,53 0,02 -0,12 0,51 0,37 -0,10 -0,14 0,01

6 -0,03 -0,02 -0,02 -0,01 -0,01 -0,03 -0,03 -0,06 -0,03 -0,06 -0,08 -0,04

750 a -0,01 -1,17 -092 -0,17 -1,11 0,00 0,06 -0,50 0,20 0,02 0,04 0,02
by 001 -0,81 -223 -0,21 -1,36  -0,03 -0,01 -0,87 -0,04 -0,05 -0,05 -0,03

b, -0,02 024 -055 -0,14 -0,13 -0,02 -0,03 -0,21 0,25 -0,05 -0,09 -0,04
by -0,02 0,67 0,26 -0,09 041 -0,02 -0,05 0,12 043 -0,05 -0,10 -0,04
by -0,04 137 1,28 -0,05 1,18 0,01 -0,08 0,55 0,61 -0,07 -0,13 -0,03
bs -0,06 182 1,80 -0,05 1,61 0,01 -0,11 0,78 0,76 -0,09 -0,13 -0,02
bs -0,07 3,10 3,55 0,09 3,03 0,05 -0,14 146 0,97 -0,07 -0,12 0,02

6 -0,02 -0,01 0,00 -0,02 -0,01 -0,01 -0,01 -0,03 0,00 -0,03  -0,04 -0,03
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Tabela 17 — Correlacao média das estimativas dos pardmetros dos itens (a, b1, by, b3, ba, bs, bg) e do traco latente
(6) em cada subteste (S1, S2 e S3) do modelo de resposta gradual multiundimensional estimado via
amostrador de Gibbs, considerando associac¢io fraca entre os tracos latentes (pg) e diferentes tamanhos
amostrais e tamanhos do teste

n Par SI1 S2 S3 S1 S2 S3 S1 S2 S3 S1 S2 S3

75 a 004 002 -053 0,38 0,15 0,71 0,70 0,71 0,45 0,76 0,74 0,66
by 027 085 094 0,86 0,86 0,85 091 096 0,86 093 091 0,88
by 0,65 089 0,96 0,94 094 0,80 0,95 095 0,78 0,96 0,88 0,94
by 080 088 097 0,97 091 0,74 0,95 094 0,66 0,95 0,87 0,90
by 0,78 0,82 095 0,94 0,82 0,68 0,94 0,88 0,54 0,94 0,84 0,81
bs 0,77 085 092 0,93 0,80 0,61 0,95 0,84 0,56 0,93 0,83 0,71
bg 045 044 0,80 0,74 0,58 0,39 0,86 044 0,52 0,83 0,71 0,78
6 082 042 0,30 0,74 0,29 0,85 0,92 0,73 0,59 0,94 0,88 0,89

150 a 036 0,00 -0,68 0,51 0,22 0,75 0,86 0,71 0,49 0,89 0,84 0,79
by 0,11 092 095 0,82 0,85 092 0,96 09 0,93 0,95 09 091
by 065 093 098 0,95 093 0,82 0,97 098 0,78 0,97 092 0,96
by 084 091 098 0,98 095 0,79 0,98 0,96 0,70 0,97 091 0,93
by 076 089 097 0,96 087 0,72 0,97 0,87 0,60 097 087 087
bs 0,72 093 0,96 0,94 0,80 0,68 0,98 0,80 0,60 0,97 0,87 0,78
bs 044 050 0,82 0,76 047 0,54 0,94 047 0,63 092 0,75 0,81
6 087 036 019 0,77 0,27 0,84 0,93 0,76 0,60 0,94 0,88 0091

300 a« 057 082 -033 0,84 0,66 0,90 095 085 051 094 092 0,88
by 028 096 0,98 0,96 095 0,96 0,98 098 098 0,98 098 097
b, 086 097 099 0,99 098 0,92 0,99 098 0,85 0,99 096 098
bz 094 097 0,99 0,99 098 0,89 0,99 097 0,81 0,99 0,9 0,96
by 092 097 098 0,99 096 0,83 0,99 092 0,74 0,98 0,94 0,93
bs 094 098 098 0,99 095 0,76 0,99 089 0,77 098 092 087
bs 083 092 092 0,97 085 0,62 0,96 0,76 0,79 0,95 0,87 0,90
6 08 070 0,50 0,86 0,53 0,83 0,93 0,84 0,66 0,94 090 091

500 a 0,74 086 -045 0,89 0,81 0091 0,95 0,89 0,51 0,97 09 0,90
by 024 098 098 0,98 097 097 0,99 098 098 0,99 098 097
b, 092 098 099 0,99 0,99 094 0,99 098 0,84 0,99 0,98 0,98
by 097 098 1,00 0,99 098 094 0,99 098 0,79 0,99 098 098
by 096 098 0,99 0,99 097 0,89 0,99 093 0,73 0,99 097 095
bs 098 098 098 0,99 097 0,86 0,99 0,90 0,75 0,99 097 091
bs 090 095 093 0,98 093 0,69 097 0,79 0,77 0,97 094 092
6 08 068 047 0,86 0,54 0,84 0,94 0,85 0,67 0,94 0,90 091

750 a 0,72 -0,38 -0,81 0,83 0,17 095 0,97 0,84 0,47 0,98 097 0,92
by 051 099 099 0,87 094 097 0,99 096 0,99 0,99 099 0,98
by 096 097 099 0,97 098 0,96 0,99 097 0,69 1,00 0,98 0,99
by 098 097 1,00 0,98 096 0,96 0,99 0,93 0,65 0,99 097 098
by 098 097 099 098 091 094 0,99 0,74 057 0,99 097 097
bs 098 098 099 0,97 0,88 0,89 0,99 0,65 0,63 0,99 097 093
bs 091 079 094 091 0,66 0,78 0,98 0,38 0,65 0,98 094 0,95
6 08 029 0,18 0,86 0,27 0,86 093 082 0,58 094 0,89 0091
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Tabela 18 — REQM médio das estimativas dos parametros dos itens (a, by, ba, b3, b4, bs, bg) e do trago latente (0) em
cada subteste (S1, S2 e S3) do modelo de resposta gradual multiundimensional estimado via amostrador
de Gibbs, considerando associacdo média entre os tracos latentes (ppe) e diferentes tamanhos amostrais
e tamanhos do teste

8 12 16 22
n Par Sl S22 S3 S1 S2 S3 S1 S2 S3 S1 S2 S3

75 a 053 072 0,58 0,59 0,54 0,61 0,36 047 0,79 0,40 048 0,35
by 036 041 1,10 0,57 0,59 0,30 0,44 0,70 047 0,51 049 0,39
b, 021 039 0,59 0,41 034 0,26 0,38 0,48 0,60 046 0,59 042
by 021 046 037 041 026 0,27 0,40 0,39 0,66 0,48 0,65 043
by 020 0,75 027 0,59 0,29 031 0,55 033 0,83 0,56 0,78 0,46
bs 022 1,07 039 0,85 0,34 0,33 0,73 0,35 0,86 0,71 0,80 0,46
bs 048 1,28 099 1,06 0,69 0,54 0,89 0,65 0,99 0,86 0,87 0,52
6 049 0,70 0,88 0,54 0,90 0,67 0,44 0,65 0,76 0,45 0,58 0,51

150 a 035 074 0,63 0,44 0,56 0,39 0,34 040 0,88 0,27 040 0,27
by 022 035 1,17 0,34 048 0,16 0,25 0,61 0,34 0,28 0,27 0,22
b, 0,13 025 0,53 0,27 0,28 0,14 0,27 036 0,40 026 0,38 0,23
by 0,10 030 0,38 0,28 0,24 0,16 0,28 0,27 0,43 0,29 045 0,26
by 0,13 055 044 047 023 022 0,40 0,26 0,57 0,36 0,58 0,31
bs 0,18 0,66 0,61 0,59 032 0,23 0,57 0,33 0,64 0,50 0,66 0,37
bs 026 1,13 1,21 0,82 0,63 0,44 0,73 0,60 0,78 0,60 0,74 045
6 047 073 0,90 0,51 0,89 0,66 0,39 0,57 0,76 035 048 043

300 a 030 1,26 0,84 0,29 1,13 0,29 0,20 0,69 1,13 0,20 0,26 0,18
by 0,14 083 2,01 024 1,24 0,09 0,12 1,28 0,20 0,16 0,14 0,13
b, 009 022 1,03 0,22 0,55 0,10 0,17 0,66 0,29 0,15 0,22 0,13
by 0,10 040 0,76 0,25 0,50 0,12 0,20 0,51 0,39 0,17 0,28 0,13
by 0,12 0,87 1,00 0,35 0,89 0,16 0,29 0,68 0,56 0,23 0,38 0,18
bs 0,13 1,23 131 0,55 1,22 0,19 0,44 093 0,65 0,34 045 021
bs 0,19 2,16 243 0,65 221 032 0,52 1,68 0,84 0,40 0,57 0,33
6 047 096 1,00 0,50 1,13 0,79 0,37 0,62 0,82 035 047 042

500 a 023 1,32 0,90 024 1,22 0,21 0,18 0,67 1,23 0,15 0,18 0,15
by 0,10 098 245 0,18 149 0,08 0,10 1,52 0,20 0,12 0,13 0,11
by 006 027 1,23 0,17 0,66 0,07 0,14 0,74 0,36 0,11 0,17 0,11
by 006 055 091 0,19 0,67 0,09 0,16 0,64 0,52 0,12 021 0,12
by 0,08 1,19 1,26 027 1,12 0,14 022 087 0,72 0,19 0,26 0,16
bs 0,08 1,59 1,65 0,44 1,50 0,17 029 1,12 0,87 0,27 031 0,19
bs 0,15 297 3,10 0,54 2,78 0,27 0,34 2,00 1,14 0,35 040 0,30
6 046 095 0,98 046 1,12 0,79 0,36 0,59 0,83 0,33 046 041

750 a 026 082 0,73 043 0,57 0,16 0,14 041 0,74 0,12 0,13 0,13
by 0,13 027 142 0,20 0,28 0,06 0,10 0,52 0,17 0,09 0,09 0,09
b, 007 0,12 0,71 0,13 0,13 0,07 0,09 0,27 0,34 0,10 0,14 0,08
by 006 0,17 0,61 0,12 0,14 0,09 0,12 0,29 0,49 0,12 0,17 0,10
by 005 035 0487 0,16 022 0,13 0,15 043 0,67 0,17 0,22 0,13
bs 0,06 046 1,13 0,24 0,29 0,15 0,22 0,56 0,80 0,21 0,27 0,16
bs 0,13 0,84 198 0,33 0,56 0,22 0,31 093 1,04 0,31 036 0,25
6 1,14 0,79 0,72 1,11 096 0,85 1,22 0,60 1,01 1,23 0,50 1,12
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Tabela 19 — Viés médio das estimativas dos parametros dos itens (a, b1, by, b3, bs, bs, bg) e do trago latente () em
cada subteste (S1, S2 e S3) do modelo de resposta gradual multiundimensional estimado via amostrador
de Gibbs, considerando associacdo média entre os tracos latentes (pp.) e diferentes tamanhos amostrais
e tamanhos do teste

8 12 16 22
n Par SI1 S2 S3 S1 S2 S3 S1 S2 S3 S1 S2 S3

75 a -006 -045 -0,54 -0,30 -041 0,18 0,03 -0,18 0,35 0,01 023 0,12
by -021 -0,34 -0,96 -0,47 -049 -0,23 -0,36  -0,56 -0,39 -0,43  -044 -0,32
b, -0,15 -0,29 -0,46 -0,35 -0,26 -0,18 -0,31  -0,40 -0,55 -0,40 -0,53 -0,37
by -0,13 -022 -0,18 -0,32 -0,15 -0,15 -0,31 -0,29 -0,58 -0,40 -0,57 -0,38

by -0,08 -0,23 0,07 -0,35 -0,05 -0,14 -0,36  -0,16 -0,69 -0,39 -0,65 -0,36
bs -0,07 -0,27 0,28 -0,38 0,05 -0,06 -0,41  -0,05 -0,66 -0,40 -0,62 -0,31
be 0,07 001 085 -0,21 0,40 0,16 -0,33 0,26 -0,61 -0,29 -0,51 -0,16

6 -0,12 -0,09 -0,06 -0,16 -0,18 -0,08 -0,25 -0,31 -0,20 -0,29 -0,36 -0,30

150 a -0,10 -0,52 -0,61 -0,21 -046 0,10 0,06 -0,24 0,31 0,04 0,17 0,10
by -0,10 -0,25 -0,96 -0,24  -0,37 -0,09 -0,17 -0,44 -0,28 -0,19 -0,21 -0,14
by -0,06 -0,12 -0,31 -0,21  -0,21 -0,09 -0,20 -0,26 -0,32 -0,20 -0,32 -0,18
by -0,05 -0,06 -0,04 -0,20 -0,10 -0,06 -0,20 -0,17 -0,32 -0,20 -0,37 -0,19

by -0,04 -0,06 0,33 -0,27 0,06 -0,05 -0,25  -0,05 -0,39 -0,20 -043 -0,21
bs -0,07 -0,02 0,55 -0,30 0,19 0,01 -0,32 0,07 -0,40 -0,24  -045 -0,19
bg -0,02 022 1,17 -0,23 048 0,16 -0,27 0,33 -0,28 -0,23  -0,33 -0,15

6 -0,07 -0,03 -0,01 -0,09 -0,10 -0,02 -0,14 -0,17 -0,14 -0,13  -0,19 -0,13
300 a -005 -1,05 -0,83 -0,07 -1,05 0,06 0,07 -0,55 0,27 0,03 0,10 0,03
by -0,02 -0,68 -1,72 -0,15 -1,06 -0,05 -0,06 -0,76 -0,11 -0,07  -0,09 -0,06
b, -0,05 0,03 -0,51 -0,14 -0,18 -0,06 -0,10 -0,24 -0,05 -0,09 -0,16 -0,08

by -0,06 031 0,13 -0,13 0,23  -0,06 -0,12 0,04 0,01 -0,08 -0,19 -0,07
by -0,07 0,72 0,86 -0,16 0,81 -0,06 -0,17 0,41 0,03 -0,11 -0,23  -0,06
bs -0,08 099 1,22 -0,23 1,14 -0,04 -0,24 0,62 0,05 -0,14 -0,24 -0,05
bs -0,11 1,75 2,40 -0,20 2,15 0,01 -0,26 1,25 0,22 -0,13  -0,25 -0,03

6 -0,06 -0,02 -0,01 -0,04 -0,03 -0,02 -0,06 -0,08 -0,04 -0,04 -0,08 -0,06

500 a« 001 -1,13 -088 -0,03  -1,13 0,01 0,08 -0,53 0,23 0,03 0,05 0,03
by 003 -079 -2,07 -0,10 -1,26 -0,02 -0,03 -0,87 -0,05 -0,04 -0,08 -0,06

b, -0,02 0,11 -0,56 -0,12 -0,14 0,00 -0,07 -0,21 0,13 -0,04 -0,12 -0,06
by -0,04 052 0,16 -0,12 0,35 0,00 -0,08 0,08 0,25 -0,04 -0,15 -0,06
by -005 1,13 1,09 -0,16 1,03 0,02 -0,12 048 034 -0,05 -0,17 -0,05
bs -0,06 149 1,54 -0,23 1,43 0,05 -0,16 0,69 045 -0,07 -0,18 -0,05
bs -0,09 2,67 3,06 -0,19 2,71 0,10 -0,19 1,35 0,61 -0,05 -0,17 -0,01
6 -0,04 -001 -0,01 -0,05 -0,01 0,01 -0,03 -0,05 0,00 -0,01 -0,07 -0,05
750 a -021 -0,66 -0,72 -0,33  -0,49 0,03 -0,01 -0,31 0,02 0,02 0,04 0,03
by -0,07 -0,21 -1,19 -0,15 -0,24 -0,04 -0,04 -0,32 -0,03 -0,04 -0,06 -0,04
b, -0,03 0,03 -0,29 -0,09 -0,04 -0,03 -0,05 -0,06 0,16 -0,05 -0,09 -0,05
by -0,02 0,11 0,14 -0,07 0,05 -0,03 -0,06 0,05 0,25 -0,05 -0,11  -0,06
by -0,01 027 0,72 -0,05 0,17 -0,03 -0,07 021 037 -0,07 -0,13 -0,06
bs 001 035 1,01 -0,07 0,23 -0,04 -0,09 031 047 -0,08 -0,13  -0,06
bs 009 0,68 1,93 -0,01 0,49 0,00 -0,09 0,59 0,64 -0,11  -0,10 -0,05

6 -0,02 -0,01 0,00 -0,02 -0,01 -0,02 -0,02 -0,04 -0,01 -0,04 -0,05 -0,03
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Tabela 20 — Correlacdo média das estimativas dos pardmetros dos itens (a, by, by, b3, ba, bs, bg) e do trago latente
(0) em cada subteste (S1, S2 e S3) do modelo de resposta gradual multiundimensional estimado
via amostrador de Gibbs, considerando associacdo média entre os tracos latentes (ppe) € diferentes
tamanhos amostrais e tamanhos do teste

n Par Sl S2 S3 S1 S2  S3 S1 S2 S3 S1 S2 S3

75 a 015 050 -0,53 0,57 0,58 0,65 0,77 0,75 047 0,76 0,74 0,68
by 0,10 087 091 0,90 093 0,86 091 095 0,88 093 091 0,88
b, 079 093 095 0,97 096 0,75 0,96 094 0,82 095 0,89 092
by 084 090 096 097 095 0,74 0,96 094 0,77 095 0,89 0,88
by 0,76 0,88 0,95 0,97 0,89 0,70 0,95 091 0,59 094 0,86 0,81
bs 0,79 086 095 0,96 0,88 0,66 095 089 0,59 093 0,84 0,69
bg 049 0,70 0,80 0,85 0,69 0,32 0,85 0,65 0,56 0,81 0,71 0,78
60 088 0,74 048 0,84 0,54 0,83 0,93 0,82 0,68 0,94 0,90 091

150 a 045 052 -051 0,74 0,58 0,79 0,82 0,85 0,54 0,89 0,80 0,75
by 042 092 094 0,94 090 092 0,95 097 0,95 0,96 0,96 0,94
b, 083 094 097 0,98 096 0,89 0,98 0,97 0,83 0,98 0,93 0,96
by 095 094 097 0,98 095 0,87 0,98 097 0,82 0,98 0,93 0,93
by 089 095 096 0,98 094 0,76 0,97 093 0,71 0,96 0,89 0,86
bs 087 097 096 0,98 0,93 0,75 0,97 091 0,71 0,97 0,87 0,74
bs 0,73 0,78 0,90 093 0,78 0,51 0,90 0,75 0,68 092 0,75 0,83
6 088 070 049 0,85 0,55 0,82 093 0,84 0,67 094 0,89 0091

300 a 049 -035 -0,72 0,85 0,18 0,85 094 0,76 0,49 0,94 0,90 0,87
by 031 097 098 0,92 094 097 0,98 097 097 0,97 098 097
b, 091 095 099 0,98 097 094 0,99 098 0,79 0,99 096 0,98
bz 094 094 0,99 0,98 096 0,92 0,99 09 0,72 098 0,95 0,97
by 091 094 098 0,98 091 0,87 0,99 083 0,62 0,98 0,93 094
bs 093 095 098 0,97 0,88 0,82 0,99 0,75 0,65 0,98 091 0,90
bs 081 0,74 096 0,93 0,67 0,59 0,97 046 0,70 0,97 0,85 0,90
6 088 033 020 0,86 0,27 0,86 0,93 0,78 0,60 094 0,89 091

500 a 065 -030 -0,80 091 022 092 0,96 0,79 047 0,97 095 091
by 055 098 098 0,95 097 098 0,99 09 0,98 0,98 0,98 0,98
by, 095 09 099 0,99 098 0,95 0,99 097 0,74 0,99 0,97 098
by 097 096 099 0,99 097 094 0,99 094 0,69 0,99 097 097
by 097 096 0,99 0,99 093 0,88 0,99 0,78 0,61 0,99 0,9 0,95
bs 098 097 099 0,99 093 0,85 1,00 0,70 0,65 0,98 096 092
bg 090 0,71 096 0,96 0,75 0,68 0,99 045 0,66 0,97 093 0,92
6 08 029 0,18 0,89 0,28 0,85 0,94 0,80 0,59 0,94 0,89 091

750 a 0,76 0,89 -0,37 0,92 087 0,95 0,97 091 0,49 0,98 097 0,93
by 047 098 097 0,98 0,98 098 0,99 098 0,99 0,99 0,99 0,98
by 095 098 099 0,99 0,99 0,95 1,00 0,99 0,80 0,99 098 0,99
by 097 099 099 1,00 0,99 0,94 1,00 0,97 0,77 0,99 098 0,99
by 098 099 099 0,99 098 0091 099 091 0,71 0,99 097 097
bs 098 099 099 0,99 098 0,89 0,99 0,87 0,73 0,99 096 094
bs 092 097 095 0,98 094 0,75 0,99 0,74 0,77 0,98 094 094
6 028 0,60 083 0,31 045 0,52 0,21 0,80 0,35 0,20 0,87 0,31
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Tabela 21 — REQM médio das estimativas dos parametros dos itens (a, by, by, b3, b, bs, be) e do trago latente
(6) em cada subteste (S1, S2 e S3) do modelo de resposta gradual multiundimensional estimado via
amostrador de Gibbs, considerando associacio forte entre os tragos latentes (py,) e diferentes tamanhos
amostrais e tamanhos do teste

n Par Sl S2 S3 S1 S22 S3 S1 S2  S3 S1 S2 S3

75 a 053 064 029 0,56 0,59 0,39 0,41 049 042 042 044 0,33
by 046 045 0,50 0,55 0,70 0,33 0,47 0,70 047 0,62 0,51 0,50
b, 027 041 033 045 042 027 0,49 045 0,60 0,54 0,62 0,50
by 0,19 052 0,30 0,44 031 025 0,49 039 0,66 0,54 0,66 0,49
by 0,19 0,79 0,31 0,60 0,28 0,30 0,62 035 0,81 0,62 0,77 0,54
bs 0,19 1,11 033 0,87 037 0,34 0,84 0,35 0091 0,77 0,81 0,55
bs 034 128 0,53 1,09 0,70 0,04 093 0,57 098 0,89 0,87 0,56
0 043 0,64 047 0,48 0,70 0,44 0,45 0,60 0,52 0,47 0,58 0,51

150 a 039 063 023 0,52 0,56 0,49 0,32 047 025 0,30 0,36 0,26
by 027 033 033 0,38 0,59 0,20 0,35 052 0,29 0,37 0,29 0,30
by 0,17 026 0,24 0,31 0,28 0,18 0,33 033 037 0,32 040 0,26
by 0,15 030 0,24 0,31 022 0,17 0,35 0,26 041 0,32 047 027
by 0,15 049 025 042 022 0,23 0,44 0,28 0,53 043 0,59 0,31
bs 0,16 0,68 0,26 0,63 031 0,30 0,65 035 0,61 0,57 0,64 0,36
bs 027 1,04 047 0,80 0,64 0,55 0,74 0,58 0,78 0,68 0,74 0,48
6 043 065 048 0,44 0,69 0,40 0,39 0,54 0,46 0,35 046 0,39

300 a 030 061 0,17 0,41 0,57 0,23 022 042 0,14 0,19 021 0,18
by 020 022 0,24 0,29 041 0,14 0,19 046 0,15 0,18 0,17 0,17
b, 0,11 0,16 0,16 0,18 0,22 0,11 0,17 0,24 021 0,19 0,23 0,16
by 0,09 020 0,12 0,18 0,17 0,13 0,19 0,22 0,24 0,20 0,28 0,17
by 0,09 028 0,15 0,24 0,26 0,19 0,27 0,24 0,35 0,29 0,37 0,21
bs 0,11 044 0,19 0,39 0,34 0,24 0,38 034 0,39 0,39 042 0,23
bs 0,18 0,68 0,25 0,50 0,64 0,34 0,45 0,67 0,48 0,45 0,53 0,34
6 042 063 047 0,45 0,69 0,40 0,35 0,51 042 032 042 0,35

500 a 025 067 0,15 0,33 0,62 0,18 0,17 040 0,13 0,15 0,18 0,13
by 015 022 0,20 0,22 036 0,10 0,14 043 0,11 0,13 0,13 0,13
b, 0,10 0,13 0,12 0,15 0,18 0,08 0,13 0,23 0,15 0,14 0,18 0,12
by 007 0,16 0,11 0,13 0,20 0,10 0,13 0,21 0,20 0,15 023 0,12
by 0,07 024 0,12 0,18 0,31 0,15 0,16 0,31 0,26 0,19 0,29 0,15
bs 0,07 035 0,16 0,26 043 0,19 0,24 040 0,32 0,24 033 0,18
bs 0,15 0,64 0,31 0,40 0,81 0,30 0,33 0,68 0,44 0,33 041 025
6 042 0,63 046 0,43 0,69 0,39 0,34 0,50 0,42 0,31 041 0,34

750 a 024 0,67 0,12 0,38 0,60 0,16 0,17 037 0,12 0,12 0,12 0,13
by 0,10 0,19 0,14 0,23 0,36 0,08 0,12 0,39 0,09 0,12 0,09 0,11
b, 0,08 0,10 0,09 0,13 0,18 0,08 0,09 0,20 0,12 0,11 0,14 0,09
by 005 0,14 0,09 0,10 0,20 0,10 0,09 021 0,16 0,12 0,17 0,10
by 005 025 0,09 0,13 0,29 0,15 0,13 031 0,23 0,17 021 0,13
bs 006 035 0,12 021 036 0,19 0,18 039 0,28 0,23 0,24 0,17
bs 0,11 0,64 0,21 0,33 0,68 0,30 0,27 0,66 0,37 0,30 031 0,26
6 084 075 0,79 0,92 0,67 0,82 0,78 0,71 0,81 0,73 0,72 0,88
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Tabela 22 — Viés médio das estimativas dos parametros dos itens (a, by, by, b3, bs, bs, bg) e do trago latente (6) em
cada subteste (S1, S2 e S3) do modelo de resposta gradual multiundimensional estimado via amostrador
de Gibbs, considerando associagdo forte entre os tracos latentes (pf,) e diferentes tamanhos amostrais e
tamanhos do teste

8 12 16 22
n Par Sl S2 S3 S1 S2 S3 S1 S2 S3 S1 S2 S3
75 a -026 -035 -0,04 -0,26  -0,45 0,00 -0,02 -0,28 0,22 -0,01 0,15 0,11

by -039 -041 -041 -0,48 -0,61 -0,27 -042 -0,56 -041 -0,53 -0,47 -0,44
by -022 -028 -0,28 -0,40 -0,32 -0,21 -0,43  -0,38 -0,55 -0,49 -0,57 -047
by -0,15 -0,28 -0,21 -0,34 -0,17 -0,17 -0,41 -0,28 -0,59 -0,47 -0,59 -045
by -0,10 -0,33 -0,12 -0,38 -0,02 -0,10 -0,44 -0,18 -0,70 -0,49 -0,65 -047
bs -0,05 -0,39 -0,02 -0,45 0,10 -0,02 -0,50 -0,12 -0,73 -0,51 -0,63 -043
bs 0,14 -0,21 0,03 -0,20 0,48 0,26 -044 0,11 -0.,61 -0,36  -0,47 -0,27
6 -0,13 -0,09 -0,12 -0,17 -0,19 -0,18 -0,28 -0,31 -0,30 -0,35 -0,39 -0,39

150 a -021 -043 -0,09 -0,32 -0,49 -0,04 -0,08 -0,32 0,09 0,00 0,10 0,06
by -0,21 -0,27 -0,23 -0,32 -0,50 -0,15 -0,30 -0,40 -0,25 -0,30 -0,24 -0,24
b, -0,11 -0,18 -0,17 -0,27 -0,20 -0,13 -0,29 -0,23 -0,31 -0,27 -0,35 -0,23
by -0,08 -0,13 -0,12 -0,23  -0,10 -0,07 -0,28 -0,15 -0,34 -0,26  -0,38 -0,21
by -0,04 -0,15 -0,09 -0,23 0,08 -0,02 -0,30 -0,04 -041 -0,29 -0,47 -0,22
bs -0,02 -020 -0,05 -0,28 0,20 0,05 -0,36 0,08 -043 -0,33  -0,46 -0,17
bs 006 0,05 0,02 -0,09 0,54 0,18 -0,31 0,29 -0,39 -0,29  -0,39 -0,08
6 -0,05 -0,04 -0,04 -0,08 -0,10 -0,09 -0,18 -0,17 -0,18 -0,17 -0,20 -0,20
300 a -022 -046 -0,04 -0,30 -0,51 -0,03 -0,05 -0,33 0,01 0,01 0,10 0,02
by 0,13 -0,17 -0,16 -0,23  -0,32  -0,09 -0,16 -0,33 -0,11 -0,14  -0,12 -0,12
b, -0,08 -0,07 -0,12 -0,15 -0,10 -0,01 -0,13  -0,12 -0,14 -0,14 -0,18 -0,12

by -0,06 -0,03 -0,07 -0,12 0,02 0,02 -0,12 -0,03 -0,14 -0,14 -0,20 -0,11
by -0,04 0,00 -0,05 -0,09 0,19 0,08 -0,14 0,11 -0,19 -0,18 -0,25 -0,12
bs -0,01 0,01 -0,03 -0,12 0,26 0,10 -0,17 0,21 -0,17 -0,21 -0,26 -0,09
bs 005 0,13 0,02 -0,03 0,58 0,20 -0,15 0,51 -0,11 -0,19  -0,24 -0,05

6 -0,05 -0,03 -0,05 -0,05 -0,06 -0,05 -0,09 -0,09 -0,09 -0,10 -0,11 -0,11

500 a -0,19 -053 -0,14 -0,24  -0,56 -0,05 -0,06 -0,34 -0,01 0,03 0,06 0,00
by -0,13 -0,18 -0,17 -0,19 -0,30 -0,07 -0,11 -0,27 -0,05 -0,07 -0,09 -0,10

b, -0,07 -0,02 -0,07 -0,13  -0,02 -0,01 -0,08 -0,06 -0,07 -0,09 -0,15 -0,08
by -0,04 0,05 -0,01 -0,08 0,11 0,03 -0,07 0,04 -0,06 -0,09 -0,17 -0,07
by -0,03 0,14 0,07 -0,06 0,27 0,07 -0,06 0,19 -0,07 -0,11 -0,21  -0,07
bs -0,01 0,18 0,09 -0,07 0,38 0,10 -0,08 0,27 -0,05 -0,12 -0,22 -0,06
bse 007 043 0,20 0,03 0,75 0,20 -0,03 0,54 -0,03 -0,13  -0,20 -0,04

6 -0,04 -0,02 -0,03 -0,03 -0,01 -0,03 -0,05 -0,05 -0,05 -0,06 -0,08 -0,08

750 a -0,18 -0,53 -0,09 -0,31 -0,54 -0,05 -0,09 -0,33 -0,04 0,02 0,04 0,02
by -0,06 -0,13 -0,09 -0,19 -0,31 -0,05 -0,08 -0,24 -0,03 -0,07 -0,07 -0,06

b, -0,05 0,01 -0,04 -0,09 -0,04 0,02 -0,05 -0,03 0,01 -0,07 -0,09 -0,06
by -0,03 0,08 -0,02 -0,04 0,08 0,05 -0,03 0,06 0,02 -0,07  -0,10 -0,05
by 000 0,16 0,01 0,02 024 0,09 -0,02 0,19 0,06 -0,10 -0,13 -0,06
bs 001 0,18 0,05 0,04 032 0,13 -0,03 0,27 0,08 -0,12 -0,12 -0,05
bs 005 046 0,12 0,15 065 0,21 0,02 050 0,12 -0,11 -0,12 -0,03

6 -002 -001 -001 -0,03 -0,02 -0,03 -0,03  -0,04 -0,03 -0,06 -0,05 -0,05
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Tabela 23 — Correlacao média das estimativas dos pardmetros dos itens (a, b1, by, b3, ba, bs, bg) e do traco latente
(6) em cada subteste (S1, S2 e S3) do modelo de resposta gradual multiundimensional estimado via
amostrador de Gibbs, considerando associacio forte entre os tragos latentes (py,) e diferentes tamanhos
amostrais e tamanhos do teste

n Par SI S2 S3 S1 S2 S3 S1 S2 S3 S1 S2 S3

75 a 029 051 0,17 0,71 0,53 0,81 0,75 0,77 0,50 0,76 0,79 0,74
by 036 089 091 095 093 0,89 093 095 0,89 0,89 091 0,87
b, 0,79 091 097 0,97 095 0,81 0,95 0,9 0,81 0,95 0,88 094
by 091 089 097 0,97 095 0,77 0,96 0,94 0,77 0,95 0,88 0,90
by 0,83 0,88 0,94 0,97 091 0,68 0,95 0,89 0,69 0,96 0,84 0,80
bs 0,86 090 0,93 0,97 0,87 0,63 095 0,89 0,64 0,95 082 0,67
bs 061 0,75 0,83 0,85 0,72 0,39 0,89 0,65 0,65 0,83 0,72 0,77
6 090 0,78 0,88 0,89 0,76 0,92 0,93 0,85 0,90 0,95 090 0,94

150 a 046 0,70 -0,02 0,84 0,69 0,70 0,86 0,84 0,66 0,88 0,86 0,76
by 027 091 096 0,96 092 092 0,96 0,97 0,95 0,95 095 094
b, 0,80 096 0,98 0,99 096 0,85 0,98 097 0,87 098 092 097
by 0,89 096 097 0,99 097 0,86 0,98 0,96 0,86 0,98 091 094
by 0,85 095 096 0,98 0,95 0,75 0,98 0,93 0,80 0,97 0,88 0,89
bs 0,88 097 0,96 0,98 0,94 0,71 0,98 0,89 0,79 0,97 0,88 0,78
bs 0,69 086 0,85 0,94 0,80 0,41 093 0,75 0,75 091 0,80 0,80
6 090 0,77 0,88 0,90 0,75 0,92 0,94 0,86 0,90 0,95 091 0,94

300 a 0,70 090 0,29 092 082 092 0,92 0,88 0,83 0,94 094 0,87
by 0,25 096 0,96 0,98 0,96 0,96 0,98 0,97 098 0,98 097 0,96
b, 0,89 097 099 0,99 098 092 0,99 0,98 0,93 0,99 096 0,98
by 0,97 097 0,99 0,99 0,98 0,90 0,98 0,98 0091 0,99 0,96 0,96
by 095 098 098 0,99 097 087 0,98 0,95 0,85 0,98 094 094
bs 094 098 0,98 0,99 096 0,81 0,98 094 0,86 0,98 093 0,89
bs 0,81 095 0,95 0,97 092 0,69 0,97 0,84 0,86 0,96 0,88 0091
6 091 0,79 0,88 090 0,75 092 094 0,86 091 0,95 091 094

500 a 0,69 092 0,67 0,96 0,88 0,94 096 0,92 0,86 0,97 095 092
by 037 097 098 0,99 0,98 0,98 0,99 0,99 0,98 0,98 098 0,98
b, 092 098 0,99 0,99 0,99 094 0,99 0,99 0,95 0,99 098 0,99
by 097 098 0,99 1,00 0,99 0,95 0,99 098 092 0,99 097 098
by 0,97 099 0,99 0,99 0,98 0,90 0,99 095 0,89 0,99 097 0,96
bs 097 099 0,99 0,99 0,98 0,85 0,99 093 0,89 0,99 097 093
bs 0,87 097 0,96 0,98 0,95 0,60 098 0,85 0,88 098 094 0,95
6 091 077 0,88 0,90 0,74 092 0,94 0,86 091 0,95 091 094

750 a 0,73 094 0,56 0,98 091 0,96 0,97 0,94 0,90 0,98 098 0,93
by 042 099 098 0,99 0,99 0,98 0,99 0,9 0,99 0,99 0,99 0,98
by 096 099 1,00 1,00 0,99 0,95 1,00 0,99 0,96 0,99 098 0,99
by 098 099 1,00 1,00 0,99 0,95 1,00 0,99 0,94 1,00 0,98 0,98
by 098 099 0,99 0,99 099 092 0,99 0,96 0,93 0,99 098 097
bs 098 099 0,99 0,99 0,98 0,90 0,99 095 092 0,99 097 093
bs 093 097 098 0,99 096 0,77 0,98 0,87 0,93 0,98 096 095
6 061 065 0,63 0,57 0,76 0,64 0,68 0,72 0,64 0,72 0,71 0,59
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Tabela 24 — Correlacdo média entre os tragos latentes estimados do modelo de resposta gradual multiunidimensional
nos diferentes tamanhos amostrais (75, 150, 300, 500 ¢ 750), tamanhos de teste (8, 12, 16 e 22) e niveis
de associagdo (fraca, média e forte).

8 12 16 22

n P12 P23 P13 P12 P23 P13 P12 P23 P13 P12 P23 P13
Fraca

75 099 097 0,96 0,23 0,99 0,34 0,31 0,53 0,20 0,25 0,36 0,12

150 0,99 0,97 0,96 0,23 0,99 0,35 0,28 049 0,14 0,23 0,34 0,11

300 0,99 0,97 0,96 0,20 0,99 0,32 0,27 0,48 0,12 0,24 0,34 0,12

500 0,99 097 0,97 0,20 0,99 0,33 0,27 0,47 0,12 0,24 0,36 0,12

750 0,99 097 0,97 0,22 0,99 0,34 0,27 044 0,11 0,23 0,36 0,11
Média

75 1,00 1,00 1,00 0,65 097 0,81 0,73 0,69 0,49 0,69 0,59 0,45

300 1,00 1,00 1,00 0,64 0,97 0,80 0,73 0,68 0,50 0,68 0,58 0,44

150 1,00 1,00 1,00 0,63 0,97 0,80 0,73 0,69 0,51 0,67 0,57 0,46

500 1,00 1,00 1,00 0,64 097 0381 0,72 0,68 0,51 0,69 0,59 0,46

750 1,00 1,00 1,00 0,64 0,97 0,80 0,72 0,68 0,50 0,68 0,58 0,45
Forte

75 1,00 1,00 1,00 0,90 0,95 0,99 0,86 0,93 0,98 0,79 0,88 0,95

150 1,00 1,00 1,00 0,90 0,95 0,99 0,86 0,93 0,98 0,77 0,87 0,95

300 1,00 1,00 1,00 0,90 0,96 0,99 0,86 0,93 0,98 0,78 0,88 0,95

500 1,00 1,00 1,00 0,90 0,96 0,99 0,86 0,93 0,98 0,79 0,88 0,95

750 1,00 1,00 1,00 0,90 095 099 0,86 0,93 0,98 0,79 0,88 0,95
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