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RESUMO

FREIRE, G. M. DiT-MAE: Modelo Transformer Autoencoder Mascarado para Imputacao
de Dados Discretos para Questionarios Psicométricos Educacionais. 2025. 87 p. Tese (Dou-
torado em Ciéncias — Ciéncias de Computagcdo e Matematica Computacional) — Instituto de
Ciéncias Matematicas e de Computacao, Universidade de Sdo Paulo, Sdo Carlos — SP, 2025.

Modelos de Teoria de Resposta ao Item (TRI) sdo bastante difundidos e aplicados em avaliacdes
psicométricas para estimar comportamentos, habilidades, proficiéncias, aprendizado e distdrbios.
Essa metodologia permite estimar tracos latentes de individuos a partir das respostas a itens de
um questiondrio ou prova. Recentemente, modelos da TRI foram incorporados em redes neurais
profundas ndo supervisionadas, da familia dos autoencoders, buscando maior flexibilidade
e escalabilidade para anélise de dados educacionais ou psicolégicos de maior dimensdo e
complexidade. Os modelos do tipo autoencoders sdo caracterizados por duas redes neurais: uma
de codificacao que comprime os dados (encoder) e uma de decodificacdo que tenta reconstruir
os dados originais (decoder). As atuais propostas incorporam um modelo de TRI no decoder,
tornando essa parte da rede interpretavel e capaz de estimar uma maior dimensdo de habilidades
e complexidade dos dados. No entanto, a grande limitacdao dessa metodologia € a incapacidade
de lidar com a auséncia de respostas para um ou mais itens do questiondrio ou prova. Dados
faltantes sdo bastante comuns nas avaliacdoes educacionais, seja por limitacao de tempo de
prova, ignorancia do contetudo avaliado no item ou, até mesmo, por planejamento de aplicacao
da prova de avaliacdo educacional. Os métodos de estimacao usuais na TRI sdo capazes de
lidar com dados faltantes e ja foram muito investigados na literatura. Porém, no contexto das
novas implementacdes com autoencoders, estes estudos sao escassos, nao tao eficazes e podem
aumentar o nivel de complexidade computacional demasiadamente. Esta pesquisa de trabalho
implementou uma arquitetura de rede neural, utilizando modelos Transformers com mecanismos
de self-attention, para imputar dados faltantes de avaliacdes educacionais e melhorar a qualidade
das estimativas dos parametros do modelo de TRI e interpretabilidade dos resultados. Foram
realizadas simulagdes para comparar com métodos tradicionalmente empregados na literatura. O
novo método demonstrou desempenho melhor na redu¢do da complexidade, tempo de execu¢dao
e na estimativa de parametros da TRI para grandes conjuntos de dados e altas dimensdes. Uma

aplicacao real também foi realizada com os dados do PISA.

Palavras-chave: Dados Faltantes, Teoria de Resposta ao Item, Modelo Transformer, Redes

Neurais, Variational Autoencoder.






ABSTRACT

FREIRE, G. M. DiT-MAE: Masked Autoencoder Transformer Model for Discrete Data
Imputation for Educational Psychometric Questionnaires. 2025. 87 p. Tese (Doutorado em
Ciéncias — Ciéncias de Computacdo e Matemdtica Computacional) — Instituto de Ciéncias
Matematicas e de Computagdo, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos — SP, 2025.

Item Response Theory (IRT) models are widely used and applied in psychometric assessments
to estimate behaviors, skills, proficiencies, learning, and disorders. This methodology allows
for the estimation of latent traits of individuals based on responses to items in a questionnaire
or test. Recently, IRT models have been incorporated into unsupervised deep neural networks,
from the autoencoder family, seeking greater flexibility and scalability to analyze larger and
more complex educational or psychological data. Autoencoder models are characterized by
two neural networks: an encoding network that compresses the data (encoder) and a decoding
network that attempts to reconstruct the original data (decoder). Current proposals incorporate
an IRT model into the decoder, making this part of the network interpretable and capable of
estimating a larger dimension of skills and data complexity. However, the major limitation of this
methodology is the inability to deal with the absence of responses to one or more items in the
questionnaire or test. Missing data are quite common in educational assessments, whether due to
time constraints, ignorance of the content assessed in the item, or even due to the planning of the
educational assessment test application. The usual study methods in IRT are capable of dealing
with missing data and have already been extensively investigated in the literature. However, in
the context of new implementations with autoencoders, these studies are scarce, not so practical,
and can significantly increase the computational complexity. This research work implemented
a neural network architecture, using transformer models with self-attention mechanisms, to
impute missing data from educational assessments and improve the quality of the estimates of the
parameters of the IRT model and the interpretability of the results. Simulations were performed
to compare with traditional methods used in the literature. The new method demonstrated better
performance in reducing the complexity, execution time, and parameter estimation of TRIM for

large data sets and high dimensions. A real application was also performed with PISA data.

Keywords: Item Response Theory, Missing Data, Neural Networks, Transformer Model, Varia-

tional Autoencoder.
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CAPITULO

INTRODUCAO

As avaliagOes educacionais sao 6timos recursos para obten¢do de dados psicométricos
dos individuos. Compostas por itens, normalmente de multipla escolha, as avaliacdes geram
dados que permitem analisar habilidades e proficiéncias dos individuos em determinado contetido.
Por serem caracteristicas ndo diretamente observdveis, essas habilidades sdao genericamente
denominadas tracos latentes. Para estimar tragos latentes, a Teoria de Resposta ao Item (TRI)
se destaca como a metodologia moderna para andlises estatisticas de dados provenientes de
avaliacdes educacionais (PASQUALLI, 2011). Na educacdo, as politicas aplicadas t€ém buscado
aprimorar as formas de avaliagdo que permitem identificar as habilidades ausentes nos alunos, na
tentativa de suprir de forma mais eficaz as deficiéncias (ANDRADE; TAVARES; VALLE, 2000).

A TRI € um conjunto de modelos matematicos que relacionam a probabilidade de resposta
aos itens a habilidades dos individuos. O modelo mais comum na pratica considera respostas
dicotdomicas e unidimensionalidade, ou seja, uma tnica habilidade influenciando as respostas
aos itens. Apesar de muito usado, a ado¢do de um modelo unidimensional limita a precisdo das
estimativas e flexibilidade da avaliacao (LINDEN; HAMBLETON, 2013; RECKASE, 2006).
E intuitiva a percepgio de que, na realidade, a resposta correta de um item de uma avaliacio
educacional envolve multiplas habilidades. Mesmo que a prova ou questiondrio envolva um
mesmo tema, digamos Matemadtica, hd competéncias distintas que interferem no resultado, como
célculo algébrico, raciocinio geométrico e interpretacao de dados, do enunciado. Considerar
modelos unidimensionais simplifica demasiadamente essa complexidade, podendo comprometer
a qualidade e eficdcia dos resultados em alguns casos. Assim, modelos multidimensionais da TRI
tornam-se mais adequados. A Teoria de Resposta ao Item Multidimensional (TRIM) estabelece
uma relag@o probabilistica entre a resposta do individuo aos itens e sua localiza¢do no espectro
de tragos latentes especificos, identificando quais habilidades da pessoa avaliada estdo presentes
e suas respectivas quantificacdes (RECKASE, 1997).

Tradicionalmente, as estimativas dos parametros de modelos TRIM sao baseadas em
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algoritmos de maxima verossimilhan¢a marginal e Expectation-Maximization (EM), assumindo
os tragos latentes como efeitos aleatérios no modelo. Essa abordagem exige o cdlculo de uma
integral multidimensional, o que se torna um desafio computacional quando o nimero de tracos
latentes ndao € muito pequeno. Métodos de Monte Carlo (MC) dentro do algoritmo Metropolis-
Hastings Robbins-Monro (MHRM) t€m sido aplicados para obter aproximagdes numéricas
dessa integral para modelos TRIM. Uma outra abordagem € assumir que os tracos latentes
sao parametros fixos no modelo e realizar a estimacdo por Méxima Verossimilhanca Conjunta
(JML). No entanto, a utilidade desses métodos € confinada a contextos especificos e limitados.
Isso surge da complexidade computacional de avaliar integrais de alta dimensao em funcdes de
verossimilhanga, particularmente ao lidar com a dimensionalidade crescente de caracteristicas
latentes (RECKASE, 2006; CHEN; LI; ZHANG, 2019; CAI, 2010).

Recentemente na literatura, os modelos TRIM estao sendo implementados utilizando
redes neurais para contornar o problema de dimensionalidade alta (CURI et al., 2019; WU
et al., 2020; CONVERSE; CURI; OLIVEIRA, 2019). A implementa¢do de redes neurais e
suas aplicagdes em redes neurais profundas tem desempenhado diversas fun¢des de forma
eficaz, que variam entre reconhecimento e classificacdo de imagens, dudio e texto. Entre esses
modelos de rede neural profunda, os modelos probabilisticos com natureza bayesiana permitem
maior flexibilidade para lidar com incertezas que ocorrem nos treinamentos dos vetores de
peso em uma regressao linear, resultando em maior nivel de inferéncia e a incorporagdo de
um modelo estatistico (como o TRIM) numa rede neural profunda enriquece os resultados
obtidos (HAYKIN, 1994; LECUN; BENGIO; HINTON, 2015; GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016; WANG; YEUNG, 2016). Os métodos para treinamento de algoritmos
de deep learning permitem a estimacao dos parametros do modelo TRIM aproveitando-se das
vantagens das duas metodologias: uma estimac¢do robusta num contexto de alta dimensao, de
forma eficiente, relacionando probabilidade de resposta aos itens do questiondrio e varidveis
latentes (MEADE; LAUTENSCHLAGER, 2004).

A aplicabilidade da metodologia proposta deve ser investigada em diferentes ambitos
das avalia¢des educacionais. No entanto, sua fundamentacao tedrica e sua utilidade em situagdes

praticas ainda carecem de estudos aprofundados.

Simulacdes em diferentes cendrios relacionando nimero de itens no questiondrio, di-
mensionalidade do espago dos tragos latentes e aplicacdes a dados reais sdo encontrados na
literatura, com algumas propostas para o treinamento da rede. Faz-se necessério o uso de grandes
volumes de dados e técnicas de inferéncia sdo adotadas para viabilizar a escalabilidade das redes
e quantificacao de incertezas. Em particular, os trabalhos apresentados por Curi et al. (2019)
e Converse, Curi e Oliveira (2019), estendem a Variational Autoencoder (VAE) (KINGMA;
WELLING, 2019) para incorporar na inferéncia uma matriz de habilidades necessdrias para res-
ponder corretamente aos itens. A primeira parte da arquitetura (encoder) inferem-se as varidveis

latentes que em seguida sdo entradas para a segunda parte da arquitetura (decoder) e estimacao
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das probabilidades de acerto dos itens. A VAE € uma arquitetura de rede neural da familia dos
modelos generativos (HAYKIN, 1994; GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Esta
arquitetura utiliza a técnica de inferéncia variacional, Variational Inference (V1), para aproximar
integrais intratdveis que surgem na inferéncia bayesiana (GRAVES, 2011; HOFFMAN et al.,
2013; BLEI; KUCUKELBIR; MCAULIFFE, 2017). VI adota a divergéncia de Kullback-Leibler
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; HAYKIN, 1994) para reduzir a distancia
entre as distribuicdes aproximada e real (ZHANG et al., 2018; BOHM; LANUSSE; SELJAK,
2019), neste estudo, associadas aos tracos latentes condicionadas aos dados observados. Em
conjunto com a TRIM, a arquitetura VAE tem sido utilizada para estimar as habilidades na saida
do encoder e o decoder utilizado para estimar os parametros dos itens do modelo TRIM através
dos pesos e vieses da rede neural (CURI et al., 2019; CONVERSE; CURI; OLIVEIRA, 2019;
CONVERSE et al., 2021; URBAN; BAUER, 2021; WU et al., 2020). Embora essa metodologia
melhore drasticamente a eficiéncia da estimagdo para alta dimensao em comparacao com oS
métodos tradicionais baseados em MVM e EM, a abordagem para lidar com valores ausentes é

pouco explorada na literatura, com propostas ainda ineficazes.

Propostas simpldrias envolvem a edi¢ao do conjunto de dados, eliminando linhas inteiras
(listwise deletion) ou exclusdo por pares (pairwise deletion) em que as varidveis de interesse nao
estdo presentes. Outro método muito comum € realizar a média do atributo em especifico (em
um conjunto de dados, as linhas representam o ndmero de registros e as colunas as varidveis
caracteristicas ou atributos) para imputar a varidvel de interesse faltante. Todavia, dados ausentes
ocultam informacgdes valiosas que podem ser distorcidas pela aplicacdo dos métodos simplis-
tas acima descritos, comprometendo a fidedignidade dos resultados das andlises estatisticas
(LITTLE; RUBIN, 2019; GRAHAM, 2009; LITTLE et al., 2014).

Redes neurais também estdo sendo investigadas para abordar o problema de dados
faltantes. Uma proposta é aplicar modelos de Redes Neurais Convolucionais (CNNs) para
extrair recursos vizinhos para melhores resultados de imputagdo (GAD et al., 2021). Porém, a
abordagem frequentemente empregada € tratar dados ausentes como ruidos e utilizar técnicas de
reducdo de ruido dentro das arquiteturas do Autoencoder para realizar inferéncias para os dados
faltantes (CHEN et al., 2015; LIN et al., 2020; LIN; TSAI; ZHONG, 2022; PEREIRA et al.,
2020).

No ambito do VAE com o decoder definido como um modelo TRIM, as propostas
existentes na literatura para tratar dados faltantes adaptam a fun¢do de perda num primeiro
momento de forma a ignorar os dados faltantes. Em seguida, utilizam a saida do VAE como
imputacdo para os dados faltantes (LIU; WANG; XU, 2022; MONTECINO, 2023; VELDKAMP;
GRASMAN; MOLENAAR, 2025).

Para o presente trabalho, também € proposta a imputagdo dos dados faltantes, mas
fazendo uso do modelo estado da arte, Transformer. Um modelo reduzido de um Transformer

Autoencoder mascarado é implementado para aprender o contexto das informagdes, eliminando
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os ruidos. O modelo implementado trata os dados faltantes como ruidos e os mascara para que
nao participem do aprendizado. Finalizado o treinamento do modelo, os dados mascarados sao
imputados a partir dos dados observaveis. Apés a etapa de imputacao de dados, aplicam-se os
resultados na arquitetura proposta por Curi et al. 2019 para estimar os parametros de item e

pessoas da TRIM para avaliar a qualidade da imputagdo.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta conceitos basicos
de Teoria de Resposta ao Item, Dados faltantes e Redes Neurais. No Capitulo 3 s@o descritos
o modelo para imputacdo de dados faltantes, a conducao dos experimentos, a preparacao dos
dados artificiais e a preparacao dos dados reais oriundos das respostas do PISA. Por fim, no
Capitulo 4 sdo apresentados os resultados da imputagdo dos dados e as estimativas a partir do

modelo VAEQ proposto por Curi et al. 2019 para validacido dos dados imputados.



31

CAPITULO

REFERENCIAL TEORICO

O presente capitulo descreve os principais conceitos para conduzir esta pesquisa. A orga-
nizacdo deste estd dividida da seguinte forma: A Secdo 2.1 apresenta os conceitos relacionados a
TRI, TRI multidimensional e Dados Faltantes. Na Secdo 2.2 sdo descritos os conceitos de Redes
Neurais e as arquiteturas do Variational Autoencoder e Transformers. Por fim, nesta mesma
secdo, sdo apresentados trabalhos relacionados com a aplicacdo de redes neurais para imputagdo
de dados faltantes.

2.1 Teoria de Resposta ao Item (TRI)

A Teoria de Resposta ao Item (TRI) é um paradigma para avaliacdo psicométrica,
composto por modelos matemadticos que tentam explicar a relac@o entre tragcos latentes e sua
manifestacdo em respostas dadas a itens em uma avaliagdo. Por tracos latentes, entendem-
se caracteristicas ou atributos ndo observaveis que influenciam as respostas, desempenho e
resultados de testes de escores, questiondrios e instrumentos avaliativos similares (ANDRADE;
TAVARES; VALLE, 2000; ARAUJO; ANDRADE; BORTOLOTTI, 2009; EMBRETSON;
REISE, 2013; RECKASE, 2006). Os primeiros modelos de TRI focam em itens de testes de
natureza dicotdmica. A resposta de um individuo j a um item i é denotada por uma varidvel
bindaria U;;, tal que: U;; = O (se incorreta) e U;; = 1 (se correta). A distribui¢do da varidvel
Uij € claramente Bernoulli e a probabilidade de resposta correta € fun¢do da habilidade do
individuo, 6; € (—o0, +0) e de pardmetros associados a item. Os mais comuns sdo os modelos
logisticos de 1 (modelo de Rasch), 2 (modelo de Birnbaum) ou 3 pardmetros para cada item
(ANDRADE; TAVARES; VALLE, 2000; LINDEN; HAMBLETON, 2013). No modelo de
Birbaum, os parametros de cada item i, dificuldade (b) e discriminacdo (a), afetam a probabilidade
de sucesso e sdo denotados, respectivamente, por b; € (—oo, +o0) € a; € (—oo, +o0), onde a’s
positivos geram condi¢des com mais interpretabilidade na drea educacional. A probabilidade

de sucesso de um item i € representada por P;(6), ou seja, uma funcéo de 6 especifica ao item
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i, onde 0 € o parametro de interesse que caracteriza o traco latente dos individuos e a; e b; sdo
os pardmetros de propriedades do item. P;(6) ndo devem ser definidas por fungdes lineares,
uma vez que representam probabilidades e devem ser limitadas no intervalo (0,1). Sendo assim,
normaliza¢Ges sigmoides (ou ogivais) sdo aplicadas a P;(6) (LINDEN; HAMBLETON, 2013).

Os modelos de TRI sao ilustrados pela Curva Caracteristica do Item (CCI) e € usual a
suposicao de independéncia local ou condicional. A CCI representa a relacao entre alteracdes nos
tragos latentes e a probabilidade de uma resposta correta de cada item. A independéncia local esta
relacionada a suposicao de que, para um dado nivel de habilidade do individuo, as respostas aos
itens sdo independentes entre si (ANDRADE; TAVARES; VALLE, 2000; ARAUJO; ANDRADE,;
BORTOLOTTI, 2009; LINDEN; HAMBLETON, 2013). H4 diversos modelos na literatura que
variam de acordo com o tipo de item e o tipo de processo de resposta, podendo ser acumulativo
ou ndo acumulativo (LINDEN; HAMBLETON, 2013). A Figura 1 ilustra o grafico da CCI de
um modelo da TRI para itens dicotdmicos e apenas um trago latente.

P (0)
10,

0.8F

0.6+

0.4+

0.2

-3 -2 -1 0 1 2 3

Figura 1 — Curva Caracteristica do Item (CCI) (Fonte: Elaborado pelo autor)

De acordo com Andrade et al. (2000), os modelos de TRI variam basicamente com trés

fatores:

1. A natureza do item, dicotdmicos ou nao-dicotomicos;

2. A quantidade de tracos latentes que estd sendo medida, modelos unidimensionais ou

multidimensionais;
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3. O ndmero de populagdes envolvidas.

O modelo de 1PL, ou modelo de Rasch, distingue as CClIs entre os itens apenas por 1

parametro: dificuldade () do item. Sua equacgdo é dada por:

1

e o) —

Fj=P(Uij=1]6)) =

parai={1,2,3,...,m}, talquei <me j={1,2,3,...,n}, tal que j < n, onde U;; corres-

ponde a resposta para o item i do individuo j, 6; € a habilidade do individuo j e b; € o pardmetro
de dificuldade do item i. A Figura 2 mostra o modelo 1PL em que a dificuldade determina o nivel
da habilidade que corresponde a 50% da probabilidade de acerto (LINDEN; HAMBLETON,
2013). A dificuldade baixa determina maior probabilidade de acerto (linha azul) e a dificuldade

alta determina menor probabilidade de acerto do item (linha verde) ao longo do traco latente, 6.

-4 -2 0 2 4

Figura 2 — Modelo Logistico de 1 ParAmetro (Fonte: Elaborado pelo autor).

A Equagao 2.2 descreve a fun¢do do modelo logistico de 2 parametros, onde 0 representa
a habilidade, b; € o parametro de dificuldade e a; é o parametro de discrimina¢do (LINDEN;
HAMBLETON, 2013).

1

1 4 ¢—ai(0j—bi) @2)

Fij=P(Uij=1]6;) =



34 Capitulo 2. Referencial Tedrico

P (6)
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Figura 3 — Modelo Logistico de 2 Pardmetros (Fonte: Elaborado pelo autor).

A Figura 3 ilustra um exemplo de gréfico referente a Equacdo 2.2. As diferentes linhas
no grafico indicam diferentes itens. Para responder aos itens correspondentes as linhas azul
e laranja, com probabilidade de 50% de acerto, o nivel "0"(zero) de habilidade é necessério.
Contudo, para se ter a mesma probabilidade de acerto para o item representado pela cor verde,
€ necessdria uma habilidade maior. Ou seja, os parametros b; € a; influenciaram na posi¢ao e
inclinagdo da curva, permitindo que alguns itens necessitem de um nivel maior de habilidade

para obter uma razodvel probabilidade de acerto do item.

O modelo logistico de 3 pardmetros acrescenta uma terceira caracteristica ao item, o
acerto casual, que considera a probabilidade de resposta correta do individuo sem a habilidade
necessdria para responder ao item. A Equagdo do modelo 3PL € denotada por (LINDEN;
HAMBLETON, 2013):

Pj=PU;;=1|0;))=ci+(1—c;) (2.3)

A Equacdo 2.3 modela a probabilidade do individuo conhecer a resposta correta ou a
probabilidade de acerto casual igual ao valor de ¢;. A Figura 2.3 ilustra 3 itens com parametros
a e b iguais, porém o parametro ¢ de acerto casual varia. Em caso do parametro ¢ ser maior,
aumenta a probabilidade de acerto para individuos com baixa habilidade, indicando que o item
tem alternativas que permitem acertos por adivinhacdo. Itens com parametro ¢ menor requerem

um nivel maior de habilidade para que o acerto ocorra. Se ¢ = 0, o item se comporta como um



2.1. Teoria de Resposta ao Item (TRI) 35

modelo 2PL (sem acerto ao acaso).

-4 -2 0 2 4

Figura 4 — Modelo Logistico de 3 Parametros (Fonte: Elaborado pelo autor).

Este trabalho de pesquisa se concentra no modelo dicotdmico multidimensional (Subse-

¢do 2.1.1), uma generalizacdo do modelo logistico de 2 pardmetros acima apresentado.

2.1.1 Teoria de Resposta Ao Item Multidimensionais

Os modelos de TRI multidimensionais estimam multiplos tracos latentes. Cada individuo
J tem seu nivel do trago latente / denotado por ;. Os virios tragos latentes do individuo sdo
representados por um vetor 6 ; = [6;1,0)2,03, ..., 0| (RECKASE, 2009). Segundo Reckase
(2006), diversos modelos de TRI multidimensional foram propostos, porém apenas duas formas
basicas sdo apresentadas frequentemente na literatura e, particularmente, nas aplicagdes préticas:
os modelos compensatdrios e parcialmente compensatérios. O modelo compensatoério possui a
caracteristica de que valores altos de um subconjunto de tracos latentes, podem provocar valores
menores para os demais. Adicionalmente, os M tracos latentes podem se compensar de modo que
dois individuos com vetores distintos de habilidades, 6; e 6, apresentem a mesma probabilidade
de resposta correta. A Equagdo 2.4 € a forma logistica do modelo compensatério, onde a; é
um vetor de parametros de discriminagao do item i, de tamanho M. No geral, a medida que a
localizag¢do na coordenada do vetor de trago latente altera, a taxa de probabilidade de resposta

correta também € alterada. Note que o parametro d; € escalar e estd relacionado a dificuldade
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do item. A Figura 5(a) é o grafico relacionado a Equacao 2.4, supondo dimensao dois para o
vetor de tragos latentes. Uma caracteristica observéavel na superficie da Figura 5 € a dimensao 0;
possuir uma inclinacdo mais rapida na superficie quando comparada com a dimensao 6,. Isso

ocorre devido aos diferentes elementos no vetor a: quanto maior seu valor, maior a inclinagao.

eal’-9j+d,‘

1+ ea;9j+d,~

P(I/ti = 1|9j) = (24)
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Figura 5 — (a) Representagado grafica do modelo compensatério e (b) representacdo grafica do modelo
parcialmente compensatorio — superficie de resposta do item (RECKASE, 2006)

O modelo parcialmente compensatdrio possui a caracteristica de um alto valor em uma
habilidade ndo compensa um baixo valor em outra, como ocorre na Equacdo 2.4. O seu modelo
€ expresso na Equacdo 2.5, onde [ representa o indice da coordenada das dimensodes, b;; € o
parametro que indica a dificuldade para desempenhar a tarefa relacionada a dimensdo /, e a
constante 1,7 esta presente para que o comportamento do modelo se aproxime da ogiva normal.
O modelo € ilustrado pela curvatura da superficie da Figura 5(b). Quando o parametro c € zero, a
probabilidade de resposta correta para um item nunca podera ser maior que o menor valor do
produto. (RECKASE, 2006).

m 1,74y (0;—bi)

P(u,’: 1‘9]) :Ci—l—(l—cl’)lI:[l

(2.5)

1 + ¢!:74u(0ji=bir)

2.1.2 Dados Faltantes

Dados faltantes representam ums situacdo comum na andlise estatistica em diversos mo-
delos de pesquisa e tém sido amplamente estudados e documentados na literatura. A investigagcdo

dos dados ausentes deve ser realizada a partir do mecanismo que causa a auséncia desses dados.
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Os diversos fatores que ocasionaram a perda de algumas observagdes podem estar associados as
respostas observadas (LITTLE; RUBIN, 2019; ENDERS, 2022). Dessa forma, dados faltantes
sao considerados fendmenos probabilisticos e se dividem em trés mecanismos: Dados faltantes
completamente aleatdrios (Missing Complete At Random (MCAR)), Dados faltantes aleatérios
(Missing At Random (MAR)) e Dados faltantes ndo aleatérios (Missing Not At Random (MNAR))
(GRAHAM, 2009).

Com a finalidade de exemplificar melhor os trés mecanismos, suponha R uma variavel
indicadora que define quais valores estdo ausentes (R=0) e quais foram observados (R=1). O
mecanismo de dados faltantes pode ser modelado por sua distribui¢ao condicional aos dados
completos, P(R | Yom). O vetor de dados completos pode ser particionado em Yoo, = (Yops, Yinis)»
onde Y, sao os dados observados e Y,;; sdo os dados faltantes. O mecanismo MAR (Dados

Faltantes Aleatérios) € caracterizado pela distribuicao de R independer de Y,

P(R|Ycom) = P(R|Y,ps)- (2.6)

Sendo assim, a ocorréncia dos dados faltantes depende apenas dos dados observados e ndo
dos dados faltantes. Para o caso especial MCAR (Dados Faltantes Completamente Aleatorios), a

distribui¢do de dados faltantes é independente dos dados observados Y,,, logo,

P(R|Yeom) = P(R). 2.7)

Em outras palavras, o mecanismo MCAR pode ser definido como a distribui¢do de R nio
depende dos dados observados e faltantes, Y, € Y5, respectivamente. O tltimo mecanismo € o

MNAR (Dados Faltantes Nao Aleatérios) em que R ndo depende dos dados observados, ou seja,

P(R|Yeom) = P(R|Ypis)- (2.8)

Dessa forma, o mecanismo MNAR depende dos dados faltantes e € independente dos
dados observados (RUBIN, 1976 apud SCHAFER; GRAHAM, 2002). Isso significa que o
padrdo de ndo resposta estéd diretamente relacionado aos valores que estao faltando, tornando a

auséncia de dados nao aleatoria.

No contexto da TRI em avaliagdo educacional, os dados faltantes ocorrem tipicamente
porque os respondentes muitas vezes nem tentam responder a certos itens (como por exemplo,
provas adaptativas ou desisténcias em testes longos). Se a probabilidade de falta de resposta
depender apenas das varidveis observadas (como desempenho em itens anteriores), entao o

mecanismo pode ser tratado como MAR e os métodos tradicionais sdo vidveis para estimacao.

Um exemplo de mecanismo nao aleatdrio na drea de avaliacdo educacional é o Pro-

gramme for International Student Assessment (PISA'). De acordo com Kohler et al. 2015,
1

https://www.oecd.org/en/about/programmes/pisa.html
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Pohl et al. 2014, Pohl e Becker 2020, Robitzsch 2021 e Rutkowski 2011, as caracteristicas que
influenciam a probabilidade de dados faltantes em respostas de questionarios do PISA sdo itens
ndo respondidos por omissao (caso em que o aluno ndo tem conhecimento da resposta € nao
responde intencionalmente). Com isso, o mecanismo de dados faltantes que melhor representa
as respostas do PISA € o MNAR (Dados Faltantes Nao Aleatérios). Entendemos que o modelo
apresentado neste trabalho de pesquisa, assim como os métodos tradicionais da TRI, ndo atende
especificamente ao mecanismo MNAR. Essa abordagem ficard para ser explorada em trabalhos

futuros.

Em Ciéncia de Dados, de forma geral, ha solu¢des de facil implementacao para lidar
com dados ausentes, frequentemente empregadas mas sem suporte empirico rigoroso. Exemplos
desses métodos convencionais incluem imputacdo média e exclusdo de unidade (LITTLE;
SCHENKER, 1995; BARALDI; ENDERS, 2010; LITTLE et al., 2014; SCHAFER; GRAHAM,
2002). Embora essas técnicas possam ser adequadas em situagdes especificas, elas podem
comprometer a eficicia da andlise estatistica na estimativa de parametros (LITTLE; RUBIN,
2019).

Avancgos recentes no gerenciamento de dados ausentes abrangem técnicas como estima-
tivas probabilisticas e estimativas bayesianas, conforme observado por Little e Rubin (2019)
e Enders (2022). Entre esses métodos, dois surgiram como amplamente adotados, eficazes e
com suporte de software prontamente disponivel, conforme destacado por Allison (2009). Esses
dois métodos sdao Imputacdo Multipla (IM) e Maxima Verossimilhanca (MV) (ALLISON, 2009;
BARALDI; ENDERS, 2010; LITTLE et al., 2014; SCHAFER; GRAHAM, 2002). De acordo
com Baraldi e Enders(2010), IM e MV sdo os métodos de tltima geracdo para lidar com dados
ausentes, considerando a relacio entre a probabilidade de dados ausentes € o mecanismo de
dados medidos proposto por Little e Rubin (2019). Essas abordagens exibem imparcialidade
quando os dados ausentes seguem os padroes Missing Completely at Random (MCAR) ou
Missing at Random (MAR). Além disso, eles superam as técnicas tradicionais mais simpldrias,
pois eliminam a necessidade de descartar quaisquer dados. No contexto da TRIM, a escolha
entre IM e MV depende de varios fatores, incluindo o nimero de itens, caracteristicas latentes,
contagem de imputacdo e os métodos especificos selecionados para imputagdo e estimativa. No

entanto, a medida que esses fatores aumentam, a complexidade computacional também aumenta.

De acordo com Cai (2010), a complexidade computacional associada aos métodos de
IM e MV continua sendo um desafio, particularmente ao lidar com integrais de alta dimensao.
Estratégias para mitigar essa complexidade incluem regras adaptativas para quadraturas gaussia-
nas, aproximacao de Laplace, algoritmos de Monte Carlo Expectation-Maximization (MCEM)
e métodos de Markov Chain Monte Carlo (MCMC). No entanto, a viabilidade computacional
se torna progressivamente elusiva 2 medida que a dimensionalidade do problema aumenta. Na
verdade, a maioria das integrais de MV para varidveis latentes de alta dimensao € desencorajada,

e até mesmo integrais de Monte Carlo baseadas em aproximagdes bayesianas podem consumir
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muito tempo (CHEN; LI; ZHANG, 2019; HIPPEL; BARTLETT, 2021).

2.1.3 Meétodos de Estimacao

Nesta subsecao sao apresentadas as duas ferramentas, implementadas na linguagem R,
para estimac¢do dos parametros de modelos da TRIM com ou sem dados faltantes. Sao elas a
méxima verossimilhan¢a conjunta (JML) e o algoritmo Metropolis-Hastings Robbins-Monro
(MHRM).

Joint Maximum Likelihood - JML

O Joint Maximum Likelihood (JML) é um método empregado para estimar pardmetros de
distribui¢ao de probabilidade, maximizando a fun¢do de verossimilhanca de dados observados
sob 0 modelo assumido. JML estima simultaneamente os parametros dos itens e das habilidades
dos individuos em modelos da TRI ao maximizar a verossimilhanga conjunta das respostas
observadas (BOCK; GIBBONS, 2021; CHEN; LI; ZHANG, 2019). Nota-se que os parametros
dos tracos latentes dos individuos sdo considerados fixos nesta metodologia. As principais etapas

do método JML sdo descritas a seguir:

(1) Formulacao da Funcao de Verossimilhanca: Cada unidade amostral supostamente segue
uma determinada distribui¢cdo de probabilidades. Denotando a func¢ao de verossimilhanca
para a unidade amostral i como L;(6;|X;), onde 6; representa os pardmetros da distribui¢io

de probabilidade suposta para i, e X; representa os dados observados na unidade i;

(il) Combinando Probabilidades: As func¢des de probabilidade individuais podem ser com-
binadas em uma fun¢ao de probabilidade conjunta, gerando a verossimilhanga conjunta
Lioint(0|X). 8 = (61,6s,...,6,) representa o vetor de pardmetros combinados e X expressa
os dados observados na amostra total. A funcao de verossimilhanga conjunta € definida

como Lioint(0]X) = [T, Li(6;|X;), sendo n o niimero total de unidades na amostra;

(iii)) Maximizando a verossimilhanca conjunta: O objetivo principal € determinar os valores
dos pardmetros 6™ que maximizam a fungdo de verossimilhanga conjunta L;uin (0|X). Isso

envolve resolver o problema de otimizagdo 8 = argmaxg Lioint(0|X).

(iv) Técnicas de Otimizacao: Para resolver o problema de otimizagdo, varias técnicas de
otimiza¢ao numérica podem ser empregadas. Métodos comuns incluem abordagens basea-
das em gradiente, como o algoritmo Newton-Raphson, ou algoritmos de otimiza¢do mais
gerais, como o algoritmo Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno (BFGS). O processo de

otimizacao busca encontrar valores de parametros que satisfacam a condicao:

dLioint(01X)

50 =0. (2.9)
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O método JML tem vantagens relacionadas a eficiéncia devido aos parametros com-
partilhadas entre as unidades amostrais € ao manuseio de dados de alta dimensdao com muitos
itens e tracos latentes (CHEN; LI; ZHANG, 2019; LIU, 2020; MAYDEU-OLIVARES; CALI;
HERNANDEZ, 201 1). Como compartilha parametros comuns, fornece estimativas consistentes
de parametros de itens e pessoas; permite andlise comparativa direta de parametros de modelo,
auxiliando na selecdo de modelos e testes de hipéteses; e pode ser implementado usando algorit-
mos de otimiza¢cao Riemanniana que sao rapidos e estaveis (LIU, 2020; ROBITZSCH, 2021).
Por outro lado, as desvantagens sdo que o método JML requer grandes tamanhos de amostra para
garantir boas propriedades das estimativas e, a medida que os tamanhos de amostra aumentam,
a complexidade computacional também aumenta. Ele também pode ser sensivel a outliers ou
especificacdes incorretas dos modelos e ndo leva em conta a incerteza dos parametros da pessoa,
0 que pode afetar os erros padrdo e os indices de ajuste dos parametros do item (CHEN; LI;
ZHANG, 2019; LIU, 2020; MAYDEU-OLIVARES; CAI; HERNANDEZ, 2011).

Metropolis-Hasting Robbins-Monro - MHRM

O método Metropolis-Hastings Robbins-Monro (MHRM) pertence a categoria de técni-
cas de Monte Carlo via Cadeia de Markov (MCMC) e é uma ferramenta valiosa para estimar
parametros dentro de modelos complexos, particularmente aqueles que envolvem dados com
alta dimensdo. Ele encontra suas aplicacdes em Andlise Fatorial Exploratoria e em modelos de
Teoria de Resposta ao Item (TRI). O algoritmo MHRM ¢ adequado para tarefas computacionais
de larga escala e oferece varias vantagens: (a) Simulacio de Monte Carlo Eficiente: O método
MHRM emprega eficientemente a simulacdo de Monte Carlo com um tamanho de iteracdo
fixo e pequeno, tornando-o particularmente adepto ao manuseio de tarefas computacionalmente
intensivas; (b) Estimativa de Matriz de Informacoes de Parametros: Além da estimativa de
parametros, o método MHRM fornece uma estimativa da matriz de informagdes de parametros
como um subproduto. Essas informacdes sdo importantes para estimativas de erro padrao dos
estimadores e teste de qualidade de ajuste, aumentando a utilidade geral do método (CAI, 2010;
MAYDEU-OLIVARES; CAI; HERNANDEZ, 2011).

O algoritmo MHRM opera por meio da geracdo de sequéncias de amostras de uma
distribuicdo alvo. Esse processo envolve amostragem repetida com base em uma distribui¢do de
proposta, e a aceitacao ou rejei¢do € determinada pela razdo Metropolis-Hasting. Posteriormente,
o algoritmo Robbins-Monroe entra em acdo como a segunda etapa do processo. Ele otimiza e
atualiza iterativamente as estimativas de parametros, introduzindo ajustes de tamanho de passo

na direcdo negativa do gradiente da func¢do objetivo.

O Algoritmo 1 apresenta o processo de estimativas de parametros e amostras e € descrito

nas etapas abaixo:

* Inicializacao: Inicializar o valor dos parametros de 6y (linha 1 no Algoritmo 1);
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Algoritmo 1 — Algoritmo Robbins-Monro Metropolis-Hastings. Adaptado de Cai 2010

1: Inicializar 6,

2: 6, =X

3: parat =1 paraT faca > Iteragdes
4: Selecionar amostra 6 da distribuigio da proposta ¢(6’|6;)
5: Calcular probabilidade de aceitagio o (6;,6’):

6: a(6;,0’) = min (1,%-2%3’)@3)

7: Gerar um ndmero aleatdrio uniforme u ~ U (0, 1)

8: se u < a(6;,0’) entdo

9: Set 6,1 =06’
10: Atualizar estimativa de Robbins-Monro:
11: 01=6+0-(f(0")—b;)
12: senao
13: Set 6, =6
14: fim se

15: fim para

* Definir distribuicio da proposta: Escolha uma distribuicdo da proposta ¢(6'|6;) que
sugira um novo valor de parAmetro 6’ dado o valor atual 6, = X, onde x € & (linha 2 no

Algoritmo 1);
* Iterar valor com base no gradiente dos dados observados:

— Gerar candidato: Gerar um valor de parAmetro candidato 6’ a partir da distribui¢io

da proposta (linha 4 no Algoritmo 1);

— Probabilidade de aceitacdo: Calcule a probabilidade de aceitagdo o(6;,0’) usando
arazdo das densidades ndo normalizadas da distribuigéo alvo p(6’) e da distribuigio
proposta g(6’|6;) (linhas 5-7 no Algoritmo 1):

p(8’) Q(etw/))

06(9[;9/> = min <1, p(@t) . q(6’|6,)

— Aceitar ou rejeitar: Aceite o candidato 6’ com probabilidade o, caso contrario,

mantenha o valor atual 6; (linhas 8-14 no Algoritmo 1);

— Atualizacdo Robbins-Monro: Se o candidato for aceito, atualize a estimativa do
parametro usando a regra de atualizacao Robbins-Monro (linha 9-11 no Algoritmo
1):

41 =6 +a;- (f(0)—by)

onde f(6’) é uma fungdo relacionada a distribui¢do alvo, a; é um tamanho de passo

positivo e b, é a estimativa atual de f(6;).

Em resumo, o método MHRM € uma abordagem poderosa para estimacao de parametros

em modelos complexos com dados de alta dimensdo. Sua combinac¢ao de simula¢do de Monte
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Carlo e otimizagdo por meio do algoritmo Robbins-Monroe o torna um recurso valioso para
pesquisadores e analistas envolvidos em tarefas que computam base de dados de grandes
dimensodes (CAI 2010; MAYDEU-OLIVARES; CAI, HERNANDEZ, 201 1).

2.2 Redes Neurais

As Redes Neurais sdo uma subdrea da inteligéncia artificial e caracterizam-se por serem
sistemas com uma topologia de rede composta por varias camadas de n6s. Cada n6 realiza um
processamento simples que produz ativagdes de valores reais, as quais sao repassadas para os nés
subsequentes da proxima camada (SCHMIDHUBER, 2015). A acdo de processamento individual
que produz informagdes relativas e independentes em cada né € o que o assemelha aos neurdnios
do cérebro humano (HAYKIN, 1994; GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Os nés,
ou neurdnios, sdo ativados a partir dos dados de entrada, que dependem da origem ou natureza
do dado (textos, imagens ou dudios). Os nds seguintes sdo ativados a partir de conexdes dos
pesos dos nds anteriores. O aprendizado, inerente a rede, consiste em encontrar 0s pesos para
executar a acao desejada e, a depender da complexidade do problema, a rede é composta por
vdrias etapas computacionais para transformar diversos conjuntos de ativacao (HAYKIN, 1994;
SCHMIDHUBER, 2015).

2.2.1 Principios da Rede Neural

Um né € uma unidade de processamento de informacao fundamental para compor uma
rede neural. Cada n6é € composto por conexdes, um somatorio das conexdes € uma funcio de
ativacdo. Uma conexao € iniciada a partir de um dado de entrada x e € multiplicada pelo peso w.
O somatdrio das conexdes € a etapa em que o produto do peso e da entrada, w X x, é somado e
ajustado pelo viés b. A fun¢do de ativacdo € aplicada para limitar a amplitude da saida dos dados
(HAYKIN, 1994; GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

A Figura 6 ilustra o modelo de processamento de um neurdnio. A entrada de dados
pode ser composta por varios nds, um para cada sinal de entrada. Assim, x; € descrito como um
vetor de entrada, onde x; = {x,x2,...,X,, }. Existe um peso Wy; = {wx1,wk2, ..., W } para cada
valor de x; € {1,2,...,m}, em que o primeiro subscrito da notacdo refere-se ao peso do neur6énio
correspondente e o segundo subscrito ao x; de entrada. A Equac@o 2.10 formaliza o somatorio

dos produtos entre wy; € x;, produzindo o vetor u; (HAYKIN, 1994):

m
Uup = Zwij]'. (2.10)
j=1

O viés € um parametro externo ao nd. O numero de vieses corresponde a mesma quan-
tidade k de neurdnios, formando um vetor by = by, by, ...,br. Apds 0 somatdrio, o vetor uy €

ajustado por by, que pode incrementar ou decrementar um valor com o objetivo de ajustar a saida



2.2. Redes Neurais 43

Parametro Win = b
_ xg = +10— ko = Dr
Fixo
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Pesos
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Figura 6 — Modelo no linear de um neur6nio com wy para representar o viés by (HAYKIN, 1994)

do neuronio. O resultado desse ajuste € representado por v, na Figura 6 e é transformado por uma
func¢do de ativacdo que produzird uma saida que representa a ativagao do neurénio em resposta
ao dado de entrada. Essa transformacgao pode resultar em uma escala de [0, 1], em alguns casos,
[-1, 1], entre outras. As Equacdes 2.11 e 2.12 expressam o ajuste de u; por by e a ativagdo de vy,
respectivamente (HAYKIN, 1994):

Vi = Uy + by, 2.11)

e = @(vk)- (2.12)
Em termos gerais, a equacio completa pode ser expressa por:
m
i = @Y wixj+by). (2.13)
j=1
A ativacdo de uma rede neural, expressa por ¢ na Equacdo 2.12, transforma a saida
dos dados na representagao desejada. A transformagao pode resultar em valores continuos ou
discretos, dependendo da funcdo selecionada. Uma das func¢des de ativacdo mais comuns € a
funcdo threshold (limiar), na qual o valor de saida € igual a 1 se a entrada for maior ou igual
a 0, e 0 se for menor que 0. A Equacao 2.14 apresenta a formalizacao matemadtica da funcao

threshold, e a Figura 7 ilustra seu comportamento no grafico (HAYKIN, 1994).
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Figura 7 — Funcdo Threshold (HAYKIN, 1994)

—

A funcdo de ativacdo sigmoide possui um formato em S e € uma das mais comumente
utilizadas em aplica¢Oes de redes neurais. A funcdo € definida de tal forma que, para todo x € R,

f(x) é limitada entre 0 e 1. A Equagdo 2.15 descreve a funcdo sigmoide:

B 1
e’

onde a é o pardmetro de inclinacdo da fungdo. A medida que v se aproxima de + / —o0, 0

o(v) (2.15)

valor de ¢(v) tende a se tornar uma constante. As fun¢des sigmoides tém a caracteristica de
serem derivdveis, enquanto as fungdes de threshold nao sao derivaveis. A Figura 8 ilustra o

comportamento da fun¢do sigmoide no grafico (HAYKIN, 1994).

Incrementando

-10 -8 -6 —4 -2 0 2 4 6 8 10
v

Figura 8 — Funcdo Sigmoide (HAYKIN, 1994)

Entre outras fungdes de ativacao, existem a fun¢do Rectified Linear Unit (ReLLU), com
limite inferiror no 0, e a fungdo tangente hiperbdlica, tanh(v), com valores entre -1 e 1, denotadas
pelas Equagdes 2.16 e 2.17, respectivamente (HAYKIN, 1994; GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016):
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o) =v" =max(0,v), (2.16)
o(v) = tanh(v) = % (2.17)

A préxima etapa do aprendizado do neurdnio consiste em receber os dados de saida
e avaliar se estdo compativeis com os dados de entrada. Caso estejam muito discrepantes, o
erro € retroalimentado a juncdo de somatorio, € os pesos € vieses sdo ajustados. Essa acdo é
conhecida como feedback e é o principio fundamental para o processo de retropropagacao, ou

backpropagation, de uma rede neural.

Realizar feedback nao € uma pratica complexa para uma rede com apenas uma camada
de saida, conhecida como Perceptron (HAYKIN, 1994). Entretanto, a medida que a rede cresce
em profundidade e complexidade, ou seja, uma rede composta por multiplas camadas de percep-
trons, a retropropagacao se torna mais complexa (HAYKIN, 1994; GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016). Os algoritmos de retropropagacao tém o objetivo de ajustar os parametros
internos da rede, que sdo utilizados para computar a informacdo em cada camada, com base
nos dados provenientes da camada anterior (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). Em outras
palavras, a retropropagacao € a aplicacao da técnica de gradiente descendente aos pesos da rede,
computando as derivadas parciais de uma funcéo de aproximagao F (w,x) em relacdo a todos os
elementos do vetor de pesos ajustaveis w, dado um vetor de entrada x. Essas derivadas parciais
sao calculadas até que se atinja o custo minimo dos parametros (HAYKIN, 1994). A Figura
9 ilustra o dado representado pelo ponto vermelho e a seta preta representando as derivadas

parciais até atingir o custo minimo, na parte inferior do gréfico.

Para computar o processamento direto de uma rede neural, cada camada constitui um
modulo pelo qual os gradientes sdo retropropagados. Primeiro, € calculada a somatéria do
produto dos pesos w e das entradas x de cada n6 da camada, z = ) wx, e em seguida, € aplicada
uma func¢do ndo linear em z para produzir a saida do nd. A Figura 10 apresenta o processamento
direto dos dados, com duas camadas ocultas e uma camada de saida. Cada camada € identificada
com os subscritos i, j, k e [. Os vieses foram omitidos para fins de simplicidade (LECUN;
BENGIO; HINTON, 2015).

O processamento reverso, a retropropagacgdo, € a computacao dos erros derivativos de
cada camada. Com base na ilustracdo da Figura 11, na camada de saida, o erro derivativo em

relac@o a saida do n6 € a derivada da funcao de custo (J ) :

JE
v =y —1, (2.18)
yi

se J =0,5(y; —1;)? e t; é o valor real. Em seguida, é computado a erro derivativo em relacio a 7,
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Figura 9 — Aplicagdo da técnica gradiente descendente (Fonte: Elaborado pelo autor).
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2= Y Wi
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Zi = 2 Wi X;
i € Entrada

Nos de entrada .

Figura 10 — Rede neural no sentido direto do processamento (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

expressa por:

JE _ OE dy,

_—= 2.1
dz;  dy dzy @19

Na camada k, calcula-se a derivada do erro em relacéo a saida de cada n6 dE /dyy, que é
o erro derivado da somatéria do produto dos pesos e a derivada do erro de z; (LECUN; BENGIO;
HINTON, 2015):
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JoE oE
— = —_—. 2.20
e leéda Wi 92 (2.20)

A derivada € o erro retropropagado do né na camada / para a camada k, como pode ser
observado na Figura 11. Em seguida, € calculado o erro derivativo em relacdo a z; (LECUN;
BENGIO; HINTON, 2015):

IdE _ JE Iy
dzx  Jyk 9z

O mesmo processo é executado na camada H|, no sentido de & para j, onde, conhecendo dE /dz,

(2.21)

a derivada do erro do peso w j; do nd j para a camada de entrada, € y jaE /dzx (LECUN; BENGIO;
HINTON, 2015).

Compara as saidas com as respostas
corretas para obter as derivadas do erro

Vol Zen
ay;
9E _oE dy,
Wy E)Z, 6}/, 62,

oE oE

W | ¢ saida 92,

9E _ OE dyy
0z, Yy 0Z

Figura 11 — Rede neural no sentido reverso do processamento (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

2.2.2 Variational Autoencoders

Em redes neurais, podem-se encontrar diversas topologias de redes, com propdsitos
variados. As diferentes formas de conexao dos nds € um fator importante para o funcionamento
da rede e sua relacdo com o algoritmo de aprendizado (HAYKIN, 1994; MIIKKULAINEN,
2010). A Variational Autoencoder é uma arquitetura de rede neural pertencente a classe das
Redes Generativas (HAYKIN, 1994; GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). A VAE,
além de possuir uma topologia caracteristica, implementa modelos probabilisticos e inferéncias

bayesianas para treinar a rede, ou seja, realiza inferéncias e aprendizado em modelos diretos
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de probabilidade, que visam tratar varidveis latentes continuas em distribui¢cdes posteriores de
grandes conjuntos de dados (KINGMA; WELLING, 2019). Uma peculiaridade de destaque da

VAE € a de ser um método nao supervisionado.

A arquitetura da VAE € composta por dois modelos, 0 modelo recognitivo (codificador
ou encoder) e o modelo generativo (decodificador ou decoder). O modelo recognitivo transforma
os dados de entrada em uma aproximacao da distribui¢cdo a posteriori de varidveis aleatdrias
latentes, a partir da atualizacdo dos parametros para maximizar as expectativas do aprendizado.
O modelo generativo realiza o processo inverso, pois, com base na Equacdo de Bayes 1763,
a decodificacdo € uma aproximacdo das varidveis latentes para aprender uma representagao
significativa dos dados de entrada(KINGMA; WELLING, 2019). A Figura 12 ilustra a estrutura

de uma arquitetura VAE.

Codificador Decodificador
(Modelo Recognitivo) (Modelo Generativo)

Variaveis
Entrada Latentes
x x

Figura 12 — Representacéo grafica da rede neural Variational Autoencoder. Os vetores & e B representam
os parametros das redes codificadora e decodificadora, respectivamente (Adaptado de Curi et
al. (2019))

Com base na Figura 12, no modelo recognitivo, a distribui¢do a posteriori das varidveis

latentes 6, dado as varidveis de entrada x, € inferida a partir da equacao:

p(x16)£(8)

f(8]x) = PO

(2.22)

Devido ao fato de que p(x) = [ p(x]|0)f(60)dO se torna uma distribui¢do intratavel a

medida que o nimero de dimensdes aumentam, faz-se necessdrio aproximar f(6|x) por uma
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fungdo estocdstica das varidveis de entrada e é denotada por g(0|x), que depende dos parametros
o do encoder para sua obtencdo (KINGMA; WELLING, 2019):

g(0]x) = f(6]x). (2.23)

A principal etapa proposta por Kingma e Welling (2019) para solucionar a aproximacao
da distribui¢do da Equacdo 2.23, é a parametrizagdo de g4 (0|x) por meio de uma rede neural
profunda em que ¢ incluem os pesos e os vieses da rede. As Equacgdes 2.24, 2.25 e 2.26
formalizam matematicamente o processo, onde a saida do encoder representa parametros de
uma distribui¢do de probabilidade e viabilizam o modelo generativo decodificador (Equacao
2.25). Para facilitar o processo de otimizac¢ao no treinamento da rede, ha necessidade de uma

reparametrizagdo, especificada em 2.26.

(1,log (0)) = Encodery(x), (2.24)
ga(0lx) : gera O|x ~ A (u,diag(0o)), (2.25)
0=u+0oxeg emquee~ A(0,1). (2.26)

A distribuicdo conjunta f(x,0), usando a férmula de Bayes, pode ser expressa por
f(x,0) = f(0)p(x]|0), ou seja, o produto de uma distribui¢do a priori assumida para o traco
latente e um decoder estocastico. O encoder aproxima a verdadeira distribui¢io a posteriori,
conforme Equacdo 2.23, minimizando a Divergéncia de Kullback-Leibler (KL). Para qualquer

estrutura definida no encoder, tem-se:

log p(x) = Eq, o)) |log p(X)]

[ x,0
=Eqqon) |log [f‘((elxi ”

B _p(x,e) 8a(6]x)
_Ega(9|x) lOg _ga(9|x) f(9|x> ]]

[ p(x,0) 2a(6])
22 (6%) +Eg,(01x) [log [f(9|x) ”, (2.27)

= Ega(9|x) lOg

onde:

_ p(x,6)
ELBO = Ega(ﬂ\x) [log [ga(9|x)]] y (228)



50 Capitulo 2. Referencial Tedrico

Dic(ga(O19)|F(B1) = Eyyop |log (229)

Portanto, a divergéncia KL tem dois objetivos, (a) determinar a distancia (divergéncia)
entre as posterior aproximada e a posterior real; e, (b) a lacuna entre ELBO e a verossimi-
lhanga marginal log p(x). Quanto mais proxima g, (60|x) estd da posterior f(0|x), com base na
divergéncia KL, menor a lacuna (KINGMA; WELLING, 2019).

2.2.3 Modelos Transformers

Os modelos Transformers representam o estado da arte entre os modelos destinados a
tarefas de Processamento de Linguagem Natural (Natural Language Processing (NLP)) e, mais
recentemente, t€m sido amplamente utilizados para classificacdo e reconhecimento de imagens.
A arquitetura do Transformer oferece vérias vantagens sobre as redes neurais recorrentes ou
convolucionais tradicionais. Primeiramente, ela depende exclusivamente de mecanismos de
atencdo, o que possibilita um treinamento mais rdpido e paralelizdvel. Em segundo lugar,
ela atinge resultados superiores em tarefas de traducdo automatica, superando os modelos
tradicionalmente utilizados. Por fim, lida de forma eficiente com grandes volumes de dados,
como imagens, dudio e video, por meio de mecanismos de atencdo localizados e restritos
(VASWANI et al., 2017).

O modelo Transformer é composto por um codificador e um decodificador. O codificador
consiste em 6 camadas idénticas, cada uma contendo um mecanismo de multi-head self-attention
e uma subcamada de rede feed-forward totalmente conectada, que leva em consideragdo a posicao
de cada dado de entrada. Em cada subcamada, uma conexao residual é empregada, seguida
pela normalizagdo da camada. A normalizacdo da camada segue o formato LayerNorm(x +
Sublayer(x)), onde Sublayer(x) é a funcdo implementada pela subcamada correspondente. O
codificador recebe uma sequéncia de representacdes de simbolos x; = x1,x2,...,X; € a converte

em uma sequéncia de representacdes continuas z; = 21,22, ..., Zi-

O decodificador, por sua vez, recebe z como entrada e gera uma sequéncia de simbolos
Yi =Y1,Y2,---,Yi- Assim como o codificador, o decodificador também € composto por 6 camadas
idénticas, cada uma contendo 3 subcamadas. A terceira subcamada executa multi-head attention
sobre a saida do codificador. Conexdes residuais e normalizacdo de camada também sdo aplicadas
no decodificador, porém, a subcamada de self-attention é modificada para evitar o calculo das
posicdes subsequentes, garantindo que as previsdes para a posicao i dependam apenas de saidas
conhecidas, anteriores a i. (VASWANI et al., 2017).

De acordo com Bahdanau (2014), o mecanismo de aten¢do no Transformer estabelece
dependéncias globais entre a entrada e a saida sem depender de recorréncia. Especificamente,
ele calcula uma soma ponderada dos valores com base em uma consulta € em um conjunto de

chaves, em que os pesos sdo determinados por uma funcao Softmax aplicada ao produto escalar
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entre a consulta e as chaves. Isso permite que o modelo se concentre nas partes mais relevantes
da sequéncia de entrada ao gerar cada parte da sequéncia de saida. Esse mecanismo de atencao
aprimora a qualidade da tradugdo ao permitir que o modelo lide melhor com dependéncias de
longo alcance e reordenacdes de palavras, que sdo desafios comuns na traducao automatica .
(VASWANI et al., 2017).

Os mecanismos de atencdo podem ser classificados em dois tipos: aten¢do escalada
por multiplicagdo escalar e multi-head attention. Um mecanismo de atengdo escalada por
multiplicacao escalar utiliza consultas de entrada e chaves com dimensao dy, além de valores
com dimensao d,. A multiplicacdo escalar entre a consulta e cada chave ¢ computada, dividida
por +/dy, e uma fung¢io Softmax € aplicada para obter os pesos associados aos valores. A fun¢io
de atencdo € calculada simultaneamente para um conjunto de consultas, que sdo compactadas
em uma matriz Q. Da mesma forma, as chaves e os valores sao compactados em matrizes K e V,
respectivamente. A matriz de saidas é calculada como descrita na equacdo abaixo (VASWANI et
al., 2017):

T

Q
Vi

Attention(Q,K,V) = so ftmax V. (2.30)

Em vez de usar um tnico conjunto de chaves, valores e consultas de dimensao d,;;pqe;
para o mecanismo de atencao, sao utilizadas projecoes lineares aprendidas que os projetam h
vezes nas dimensoes dy, e d,,, respectivamente. A fun¢do de atencdo € entdo executada em paralelo
em cada um desses conjuntos projetados, produzindo valores de saida de dimensao d,. Esses
valores sdo concatenados e, em seguida, projetados novamente para gerar os valores finais. Com
uma unica cabeca de aten¢do, a capacidade do modelo de capturar informagdes provenientes de
diferentes subespacos de representacdo em posicoes distintas seria limitada. O uso de multiplas

cabecas permite ao modelo atender a diferentes partes da entrada simultaneamente.

MultiHead(Q,K,V) = Concat(head,, ..., headh)WO,

2.31)
onde head; = Attention(QWiQ, KwE vwY),

onde as matrizes de parametros da projecdo sao WiQ € Rmoder*dy WIK € Rmoder i Wl-V €
Rémoder*dv ¢ WO c Rhdvedmoder (VASWANI et al., 2017). A figura 13 ilustra os mecanismos de

atencdo por multiplicacio escalar e multi-head.

2.2.4 Modelos de Deep Learning para Imputacao de Dados Faltantes

Redes neurais e técnicas de Deep Learning tém sido amplamente empregadas na imputa-
¢do de dados faltantes. Essas redes oferecem a capacidade de adaptar tanto métodos tradicionais

quanto modernos para estimar grandes volumes de dados, mantendo a eficiéncia computacional.
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Figura 13 — Mecanismos de atengdo: (a) Atencdo por Produto Escalar e (b) Atencdo de Multiplas Cabecas
(VASWANI et al., 2017).

No estudo conduzido por Cheng et al. (2019), uma Rede Neural Profunda, (Deep Neu-
ral Network (DNN), foi empregada para processar diversos tipos de dados de entrada, como
respostas de diferentes questiondrios e escalas utilizadas no diagndstico de individuos com
TDAH (Transtorno de Déficit de Atenc¢do e Hiperatividade). Apds o treinamento do modelo, os
atributos com maior acurdcia preditiva (itens dos questiondrios) foram selecionados para realizar
a imputacdo das respostas ausentes. Em seguida, os dados imputados foram avaliados por meio
de uma Support Vector Machine (SVM) para classificar se o individuo apresentava diagndstico

de TDAH ou ainda se estava em processo de desenvolvimento do transtorno.

A arquitetura utilizada por Chen et al. (2015); Lin, Tsai e Zhong (2022); e Lin et
al. (2020), baseada e uma Deep Belief Network (DBN), funciona de forma semelhante a um
Autoencoder, reduzindo o nimero de nds na camada de saida em comparag@o a camada de entrada,
com o objetivo de categorizar de maneira mais eficaz a imputacdo dos dados faltantes. As DBN's
permitem extrair informacdes relevantes sobre o contexto dos dados ausentes, facilitando, assim,

uma imputacio mais precisa e contextualizada.

No estudo proposto por Pereira et al. (2020), é apresentada uma arquitetura Autoencoder

para a imputacdo de dados faltantes. Essa arquitetura € composta por duas partes principais: a
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codificadora, responsével por aprender as informagdes dos dados de entrada e reduzi-las a um
espaco latente, e a decodificadora, que reconstroi os dados a partir das informacdes aprendidas.
Dessa forma, em casos de dados ausentes, o Autoencoder pode ser treinado utilizando apenas os
dados observados. Para cada entrada incompleta, o modelo € capaz de inferir os valores ausentes
com base nos padrdes aprendidos dos dados observados durante o treinamento. Uma vez treinado,
0 Autoencoder pode ser utilizado para imputar valores ausentes. Para uma entrada com valores
ausentes, o codificador processa os dados disponiveis para criar uma representacao latente. Entdo,
o decodificador utiliza as varidveis latentes para gerar uma saida completa, imputando, assim,
os valores ausentes. Essa aplicagcdo para o Autoencoder é também conhecida como Denoising
Autoencoder (DAE) e tem sido aplicado em tarefas que exige imputacao dados faltantes, ou seja,

ruidos.

No estudo de Smieja et al. (2018), é proposta uma arquitetura onde os dados ausentes
sdo representados por densidades de probabilidade condicional. Especificamente, cada ponto de
dados incompleto € associado a um subespaco definido pelos atributos observados, enquanto
os atributos nao observados sao modelados usando uma distribui¢do de probabilidade, como
Modelos Gaussianos Mistos. As fun¢des de ativagc@o na primeira camada oculta da rede neural
sdo modificadas para calcular o valor esperado da resposta do neur6nio, com base na fun¢do de
densidade de probabilidade que representa os dados ausentes. Dessa forma, a rede neural calcula a
ativacdo média considerando os valores possiveis dos atributos ausentes. Essa abordagem permite
que a rede seja treinada em conjuntos de dados que contenham amostras incompletas, uma vez
que os parametros da fun¢do de densidade de probabilidade sdo aprendidos simultaneamente

com os parametros da rede durante o processo de treinamento.

No estudo descrito por Gad et al. (2021), o modelo proposto utiliza uma arquitetura de
Rede Neural Convolucional Convolutional Neural Network (CNN) 1D para imputar valores
ausentes em dados meteoroldgicos. As CNNs realizam convolugdes, que consistem em uma
soma ponderada dos elementos vizinhos de uma matriz, com os pesos definidos por um filtro
convolucional. Nesse contexto, os dados meteorologicos de entrada sdo representados como
uma matriz 1D, enquanto um filtro 1D € aplicado para realizar as convolugdes. O modelo
aproveita a capacidade das CNNs de capturar padrdes espaciais e temporais presentes nos dados

meteoroldgicos, o que permite uma imputacdo mais eficaz dos valores ausentes.

Nesta sec¢do foram apresentadas diversas aplicacdes de redes neurais para imputagcdo
de dados ausentes. A flexibilidade da rede neural mostra que pode ser aplicada em tarefas com
dados de diferentes naturezas. Além disso, as redes oferecem diversas arquiteturas que podem

ser adaptadas e exploradas para imputacao de dados.
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CAPITULO

DESENVOLVIMENTO

Neste capitulo de Desenvolvimento sao descritos a criacao dos dados artificiais para
simular os experimentos do modelo, a extracdo dos dados reais a partir das respostas dos
questiondrios do PISA 205, o modelo desenvolvido utilizando Transformer para imputagdo de
dados e o processo de estimagdo de parametros de itens e pessoas utilizando a arquitetura de

variational autoencoder com incorpora¢ao do modelo de TRI no decodoficador (VAEQ).

3.1 Criacao dos Dados Artificiais

Esta secdo descreve os métodos e processos para gerar dados artificiais e realizar o
treinamento do modelo Discrete Transformer Masked Autoencoder (DIT-MAE) para imputar
dados ausentes. Apds a imputagdo, os parametros de itens e pessoas sao estimados a partir da
arquitetura VAEQ, descrito mais adiante, para fins de comparagao e estudo da eficiéncia da
proposta. Existem dois grupos de conjuntos de dados, cada grupo contendo um nimero diferente
de itens e todos eles contendo 10.000 individuos. Os conjuntos de dados sdo divididos em: um
grupo com 28 e 56 itens e varidveis latentes com 3 dimensdes, € o segundo grupo com quatro
conjuntos de dados de 90, 180, 270 e 360 itens e varidveis latentes com 21 dimensdes. Nas
subsecOes a seguir sdo descritas a criacdo de dados artificiais para os grupos de 3 e 21 dimensoes

junto com o seu algoritmo.

Para gerar os dados artificiais, € necessario definir o valor das varidveis correspondentes
ao numero de individuos (i), quantidade de itens (j), nimero de dimensdes (d) e a matriz Q de
habilidades, cujos elementos identificam qual (ou quais) varidveis latentes sdo exigidas para
responder adequadamente cada item. Lembrando que pelo menos uma das habilidades precisa
ter o valor 1 para cada item. Dessa forma, de acordo com o niimero de dimensdes, a matriz de

habilidades € definida como:
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O préximo passo € gerar valores das discriminacgdes reais (d,.4;) a partir da distribuicao
logNormal com média u = 0, desvio padrdo o = 0,4 e valores minimo de 0,6 ¢ mdximo de 2,3

desejados. Sendo assim, a distribuicdo dos paradmetros de discriminagdo reais adotada é:

A ~ LogN(u,0?).

Ressalta-se que a quantidade de valores reais produzidos equivale ao total de itens j
multiplicado pelo nimero de dimensdes d e subtraindo a quantidade de elementos iguais a zero

na matriz Q.

As dificuldades reais (b,,,;) sdo geradas a partir de uma distribui¢do Normal com p =0

e o = 1, conforme a definicao abaixo:

B~ N(u,o).

O total de valores reais gerados € igual a quantidade de itens j.

Para os valores dos tragos latentes (0), primeiro cria-se uma matriz identidade 1;, em
que d representa as dimensdes do espaco das habilidades. Em seguida, € realizada a geragao
dos valores a partir de uma Normal Multivariada Aleatéria com dimensdes i individuos e d
habilidades. Abaixo, a descri¢do formal para a simulac¢io dos 0’s e o ajuste dos valores com a

média:

0 =z, onde z ~ N(0,1;)

A partir do a,., € gerada a matriz de a inicializada com zeros (0), com as mesmas
dimensdes de Q em que, para cada posi¢do de g;; = 1 = a;; = 1, mantendo 0s zeros nas suas
devidas posi¢des. O mesmo € realizado para os b,.,;, fazendo uma cépia com b, e com 0.,
criando uma cépia de 6. Os valores reais de d,eu;, brear € Greqr 30 preservados e utilizados para
fins de comparacdo com as estimativas da arquitetura VAEQ, enquanto a, b e 0 serdo utilizados

para gerar as respostas aos itens simuladas com base na equacaio 2.4.

Com os dados simulados prontos, € preciso forcar situacdes de dados ausentes para todos
os conjuntos de dados. Isso envolve simular dados faltantes, mascarando alguns valores das
respostas dentro das porcentagens de 10%, 25% e 50%. Os valores ausentes podem assumir o

valor de -1 em um conjunto de dados discretos.



3.2. Extragdo dos Dados Reais: PISA 2015 57

3.2 Extracao dos Dados Reais: PISA 2015

Esta secdo explica como sdo organizados e selecionados os dados de respostas do PISA
2015. O PISA é um questiondrio que possui dados faltantes por delineamento da prépria aplicagdo
da avaliagdo (missing by design) (OECD, 2016). O termo de missing by design refere-se a dados
ausentes de forma proposital e planejada, que ndo sdo coletados para todas as varidveis ou para
todos os individuos. No caso do PISA, o questiondrio € projetado com missing por design devido

as seguintes caracteristicas:

1. Estrutura de amostragem rotativa (questionarios por blocos): O PISA utiliza uma
metodologia chamada de amostragem em matrizes, onde diferentes blocos de perguntas
sdo distribuidos entre os estudantes. Isso significa que cada estudante responde apenas a
uma parte do questiondrio, e ndo a todas as perguntas. Dessa forma, evita-se sobrecarregar
os estudantes com um questiondrio longo e cansativo, mas ainda se obtém uma amostra

representativa de respostas para todas as perguntas ao nivel da populacao.

2. Separacao por temas: Os questiondrios do PISA cobrem diversos topicos contextuais,
como fatores socioecondmicos, préiticas de ensino, ambiente escolar, ambiente residencial,
etc. Esses temas podem variar entre paises diferentes ou dentro de um mesmo pais. Para nao
sobrecarregar os estudantes com temas menos relevantes para alguns paises ou contextos

especificos, certas perguntas sao aplicadas apenas em determinados subgrupos.

3. Modularidade internacional: Alguns médulos do questiondrio sdo opcionais € podem
ou nao ser aplicados dependendo do pais participante. Cada pais pode optar por coletar
informagdes adicionais em moédulos especificos, levando a um conjunto de dados com

lacunas deliberadas entre paises.

Com base nessa informagao, para realizar os experimentos do presente trabalho a partir
das respostas de provas cognitivas do PISA 2015, os dados foram extraidos das respostas
dos questiondrios cognitivos de ciéncia !. Fez-se necessdrio identificar as questdes de provas
respondidas por um mesmo grupo de alunos. Para essa escolha, foram considerados alunos que
responderam os questiondrios por meio do computador (Computer-Based Assesment (CBA)).
Entre as provas respondidas, sendo 12 disponibilizadas, chamadas de survey, foi selecionada a
survey de codigo SO1 por apresentar a maior quantidade de itens para alunos de diversos paises.
O processo é realizado a partir do Anexo A do PISA 2015 Technical Report 2016:

1. Extragdo dos cédigos de itens respondidos pelo computador dentro do survey S01;

2. Campos dos paises e cddigos dos estudantes sdo adicionados juntamente com os c6digos

de itens para identificar os alunos que responderam a esse conjunto de itens;

' https://webfs.oecd.org/pisa/PUF_SPSS_COMBINED_CMB_STU_COG.zip
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3. A partir dos cddigos de itens € extraida a matriz de referéncia, contendo as habilidades
necessdrias para responder as questdes. As habilidades encontram-se no relatério técnico e
sdo divididas em 3 habilidades principais: Competéncia, Conhecimento e Sistema. Cada
uma dessas sdo divididas em 3 subcategorias. Para no nosso estudo, utilizamos a habilidade

de conhecimento, dividida em Procedural, Contetido e Epistémico.

Ap06s agrupadas as respostas dos alunos para 0 mesmo survey, selecionam-se os paises
desejados para imputacdo. Para treinar e testar a imputacdo do nosso modelo, foram selecionados
quatro paises, sendo eles Brasil, Canada, Colombia e Estados Unidos. Os dados do PISA, quando
selecionado um unico pais, oferecem poucos individuos que responderam a prova toda, sem
resposta faltante, para treinamento do modelo. Por esse motivo, foram selecionados mais de um
pais para agregar maior quantidade de informacdo para aprendizagem do modelo. Dessa forma,
€ possivel analisar o desempenho do modelo no que diz respeito ao aprendizado do contexto de
cada individuo, durante o treinamento. Do total de respostas, selecionam-se apenas os alunos
que nao omitiram nenhuma resposta e sdo separadas 80% para treinamento, 10% para teste e

10% para validagdo.

A etapa final consiste em avaliar o modelo na imputacdo de respostas faltantes reais.
Isso quer dizer, selecionar um grupo de alunos que ndo responderam parte das questdes. Foram
selecionados os individuos que omitiram entre 1 a 6 respostas, ou seja, nao responderam itens

aleatérios dentro da mesma prova.

3.3 Arquitetura DiT-MAE

Esta secdo descreve o modelo adaptado a partir do trabalho proposto por He et al. (2022)
e implementado por Gosthipaty e Paul (2020) que apresenta um modelo Trasnformer mascarado
para classificacdo e reconhecimento de imagens. O estudo apresenta uma abordagem simples de
aprendizado auto supervisionado para visao computacional usando autoencoders mascarados
(MAE). A abordagem consiste em mascarar aleatoriamente partes da imagem de entrada e
reconstruir os pixels ausentes usando uma arquitetura codificador-decodificador assimétrica.
O codificador opera apenas no subconjunto visivel da imagem (sem madscara), enquanto o
decodificador reconstréi a imagem original a partir da representacio latente e partes mascaradas.
Os autores descobriram que mascarar 75% da imagem de entrada € crucial para criar uma tarefa
auto supervisionada significativa. A abordagem permite o treinamento de grandes modelos,

melhorando a precisdo e o desempenho.

No contexto dos questiondrios de avaliacao educacional, € comum observar uma quanti-
dade significativa de respostas ausentes. Em alguns casos, esse processo de auséncia € intencio-
nalmente imposto pelo desenho da aplica¢do do questionério, uma vez que nem todos os itens sdo
apresentados a todos os participantes. Para lidar com essa situacao, a arquitetura proposta por He

et al. (2022) foi adaptada para processar dados binérios no codificador. O processo de imputagdo
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Figura 14 — Discrete Transformer Masked Autoencoder. Adaptado de He et al. (2022).

se baseia nas respostas existentes dos alunos para treinamento do modelo. Diferentemente dos
patches de imagem, que contém uma grande quantidade de informagdes, 0 mascaramento de

dados discretos foi testado em propor¢des menores em relaciao a imagens, de: 10%, 25% e 50%.

A Figura 14 exibe o modelo capaz de processar dados discretos como entrada, aqui
proposto. O modelo consiste em 18 itens de dados de entrada, representados por retangulos.
Os retangulos vermelhos indicam respostas ausentes. O modelo DiT-MAE treina o codificador
usando apenas os dados observados, ou seja, excluindo os valores ausentes. Os valores aprendidos
e ausentes do codificador sdo combinados e enviados ao decodificador para reconstruir a entrada

original.

Um recurso essencial no modelo de He et al. (2022), é a atualizacdo dinamica dos
embeddings posicionais durante cada ciclo de treinamento. O embedding posicional desempenha
um papel critico nas NLP’s (VASWANI et al., 2017), auxiliando no aprendizado da semantica de
sequéncias textuais. Na implementacdo descrita por Gosthipaty e Paul (2020), os embeddings
posicionais sdo particularmente importantes para a compreensao do contexto dos patches em
dados de imagem. O patch de entrada € transformado em uma matriz e alimentado em uma
camada densa, sendo entdo propagado para uma camada de embedding posicional. A cada

etapa de treinamento, o embedding posicional desmascarado € atualizado, permitindo ao modelo
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Figura 15 — Modelo Transformer. Adaptado de Vaswani et al. (2017).

capturar as relagdes espaciais entre diferentes elementos nos dados. Precisa-se salientar que as

informagdes incorporadas em cada patch sdo cruciais para o sucesso do aprendizado. Mesmo

com até 95% de mascaramento, o modelo demonstra uma aprendizagem eficaz, aproveitando os

embeddings posicionais para a aprendizagem contextual (HE et al., 2022).



3.3. Arquitetura DiT-MAE 61

A Figura 15 ilustra as etapas de processamento do codificador e decodificador. No
codificador, os dados de entrada sdo incorporados em uma camada de embedding para depois
serem computados em um mecanismo de Aten¢do de Multiplas Cabecas (Multi-Head Attention).
Logo em seguida, uma camada de soma e normalizacdo dos dados € realizada e processada
por uma camada de Feed Forward e, novamente, mais uma camada de soma e normalizagdo.
No decodificador, diferenciando-se do codificador, existe uma etapa anterior em que os dados
mascarados s@o processados e seus pesos e viés enviados como entrada para o mecanismo de

Atencdo de Miiltiplas Cabecas.

No nosso modelo, os valores aprendidos passam por atualizagdes principalmente na
primeira camada, especificamente na camada densa de projecdo. Essa escolha de design € influ-
enciada pela natureza dos valores bindrios, que carregam informagdes limitadas em comparagao
com as informagdes espaciais presentes nos patches de imagem ou a semantica das sequéncias
textuais, para o caso de tarefas de NLP’s. Em uma sequéncia de entrada bindria, onde as respostas
ausentes podem variar de posi¢do, o modelo adapta seu aprendizado com base no contexto forne-
cido pelas respostas ndao mascaradas de cada aluno. Nosso codigo estd disponivel no repositério
Github?.

A caracteristica distintiva do nosso modelo reside em sua capacidade de aprender com
as diferentes posicdes e configuracdes de respostas ausentes dentro de uma sequéncia bindria.
Como o contexto de cada aluno € considerado a partir das respostas ndo mascaradas, 0 processo
de aprendizado do modelo € influenciado de maneira unica para cada individuo. No entanto,
nosso modelo pode enfrentar desafios na estimativa precisa de pardmetros ao lidar com uma alta
proporcao de dados mascarados, divergindo da abordagem apresentada por He et al. (2022). Isso
ocorre porque os dados bindrios carregam menos informagdes em comparagdo com dados de

sequéncia de texto ou de imagem, conforme discutido anteriormente.

O préximo passo consiste em substituir os valores ausentes do conjunto de dados original
pelos dados imputados gerados pelo modelo DiT-MAE. Isso garantird a obten¢ao de um conjunto
de dados completo e confidvel, apto para ser utilizado em etapas subsequentes. O conjunto de
dados imputado podera, entdo, ser utilizado para aplicacdo do modelo VAEQ, um Variational
Autoencoder adaptado para estimar parametros da TRIM, proposto por Curi et al. (2019). O
codificador da arquitetura VAEQ possui uma dimensao de entrada equivalente ao nimero de
itens a serem estimados, uma camada oculta e uma camada latente cujo tamanho corresponde ao

namero de habilidades a serem inferidas.

O decodificador tem um papel fundamental na estimativa dos parametros dos itens,
especialmente no que diz respeito a discriminagdo (a) e a dificuldade (b). Nessa arquitetura, o
decodificador deriva esses parametros a partir dos pesos e vieses associados as conexdes entre a
camada latente e a camada de saida. A funcdo de ativacdo utilizada no decodificador € a funcao

sigmoide, conforme definida pela Equacdo 2.2. Para a estimativa dos parametros dos itens, o

2 https://github.com/guilhermemfreire/DiT-MAE/tree/main
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Figura 16 — Arquitetura VAEQ proposta por Curi et al. (2019).

decodificador nao possui uma camada oculta e € estruturado com uma camada de saida que
incorpora uma func¢do de restri¢do. Essa funcdo de restricdo ativa uma matriz Q (Q-Matrix),
cujos elementos sdo iguais a 0 ou 1, dependendo da necessidade de certas habilidades para
responder corretamente ao item. Um valor de 1 indica que a habilidade (um n6 na camada
latente) € necessdria para a resposta correta ao item (um né na camada de saida), enquanto 0
indica que a habilidade ndo € necessaria para responder corretamente ao item (CURI et al.,
2019). A arquitetura do VAEQ € ilustrada na Figura 16, que fornece uma representacao visual da

estrutura e do fluxo do modelo.

Vale destacar que o decodificador definido dessa forma equivale ao MIRT, exatamente
como descrito na Equacdo 2.4: os pesos do decoder equivalem aos parametros de discriminacao,
os viéses equivalem ao parametro de dificuldade e a saida dos nés da camada latente aos tragos

latentes do individuo.
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RESULTADOS

O presente capitulo descreve os resultados e andlises obtidas dos experimentos realizados.
A Secdo 4.1 apresenta os resultados oriundos dos dados artificiais. A Secdo 4.2 descreve os
resultados de imputagdo a partir de um conjunto de dados reais, as respostas de questionarios
cognitivos do PISA 2015.

4.1 Resultados dos Dados Artificiais

Nesta secao apresentamos os resultados do algoritmo DiT-MAE para respostas ausentes
em simulacdes com dados artificiais. Avaliamos o algoritmo imputando respostas ausentes
para 10%, 25% e 50% de diferentes conjuntos de nimeros de itens para 10.000 individuos. A
organizagdo do conjunto de dados € dividida em dois grupos com base em suas dimensdes - um
grupo tem 3 dimensdes, enquanto o outro tem 21 dimensdes. O grupo tridimensional contém
conjuntos de dados com 28 e 56 itens, enquanto o grupo 21-dimensional contém conjuntos de
dados com 90, 180, 270 e 360 itens. Primeiro, apresentamos os resultados para imputacao de
dados usando o DiT-MAE. Em seguida, estimamos os parametros de itens e pessoas utilizando
o VAEQ proposto por Curi et al. (2019) para compararmos com os resultados gerados com os

métodos JML. e MHRM, métodos tradicionalmente aplicados para estimar parametros da TRIM.

O primeiro processo foi imputar dados ausentes a partir dos dados artificiais. A avaliacdo
de desempenho baseou-se em 100 réplicas dos dados com 10.000 individuos, cada uma. Durante
0s experimentos, notamos que, a medida que as dimensdes e o nimero de itens aumentavam,
o tempo de imputagdo aumentava. Assim, a primeira réplica foi utilizada para treinamento e
as demais restantes foram utilizadas para a previsao do modelo. Apds passar pela imputacao
pelo algoritmo DiT-MAE, os conjuntos de dados com 10%, 25% e 50% de valores ausentes
apresentaram excelente precisdo bindria e perda minima. A Tabela 1 exibe a acurdcia bindria
do DiT-MAE para dois conjuntos diferentes de dimensdes e apresenta valores que, quando o

conjunto de dados possui baixa dimensdo, menor quantidade de itens e uma pequena porcentagem
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de valores ausentes, o modelo pode prever com uma acurdcia bindria de até 98%. No entanto, para
conjuntos de dados com um nimero maior de itens e dimensdes € maior taxa de dados faltantes,
a precisao de imputagdo diminui para aproximadamente 74%, oferecendo, assim, resultados

satisfatorios.

Tabela 1 — Resultado da acurécia bindria para imputar dados faltantes (DF) para 3 e 21 dimensdes no

treino.
DF 3 Dimensoes 21 Dimensoes

28 Itens | 56 Itens | 90 Itens | 180 Itens | 270 Itens | 360 Itens
10% 0.98 0.96 0.86 0.88 0.78 0.77
25% 0.97 0.94 0.84 0.79 0.76 0.76
50% 0.88 091 0.79 0.78 0.77 0.74

Para a segunda etapa, € necessario manipular os dados imputados para que possam ser
avaliados utilizando a arquitetura VAEQ. Os resultados das imputacdes estdo representados
valores continuas e, portanto, é necessaria a conversdo para valores discretos binarios. Em
seguida, os dados ausentes imputados sao preservados, enquanto os dados nao mascarados,
que foram, também, reconstruidos, sdo substituidos por seus valores originais correspondentes.
Essa abordagem € fundamental, pois a arquitetura DiT-MAE foi projetada para aprendizado
auto-supervisionado em dados mascarados. Dessa forma, a reconstru¢do de dados observados

pode resultar em imprecisodes, ja que o modelo ndo foi treinado para esse contexto especifico.

Outra razao que pode implicar na imprecisao do modelo ao reconstruir os dados obser-
vados € que, sendo o DiIT-MAE uma forma de autoencoder de eliminacdo de ruido (DAE), foi
projetado principalmente para dados continuos e para um maior nimero de dados espaciais. Os
dados discretos, por outro lado, podem sofrer uma perda maior de informag¢ao na reconstrucao.
Este fenomeno foi observado em nossa pesquisa, onde a acuricia na reconstrucao de dados

faltantes mostrou-se superior quando comparada a reconstrucao de dados ndo mascarados.

A Figura 17 mostra a matriz de confusdo para o percentual de imputagdo correta de
dados ausentes. A imputacdo para conjunto de dados com 3 dimensdes possui a precisdao em 90%
de acerto, inclusive aumentando as taxas de dados faltantes. Para conjuntos de dados com maior
dimensao, a precisao de acerto na imputacao reduz em torno de 20% quando aumenta a taxa de
dados faltantes para 50%. Porém, ainda é uma precisao satisfatoria, atingindo um minimo de
74% de acerto em conjuntos de dados de 21 dimensdes para conjuntos de itens com tamanho de

180, 270 e 360 itens, conforme ilustrado na Figura 17.

O grafico de barras da Figura 18 mostra a relacdo entre sensibilidade, especificidade e
precisao para diferentes conjuntos de dados imputados com porcentagens varidveis de dados
ausentes (10%, 25% e 50%). Como ilustrado na imagem, a medida que a porcentagem de
dados ausentes aumenta, a sensibilidade, a especificidade e a acuricia diminuem para todos
os conjuntos de dados imputados. Como previsto, o conjunto de 28 itens apresenta a maior

sensibilidade.
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10% faltantes 25% faltantes 50% faltantes

Valores Reais
28 items

Valores Reais
56 items

Valores Reais Valores Reais
270 items 180 items 90 items

Valores Reais

Valores Reais
360 items

0] 1 0 1 0 1
Valores Imputados Valores Imputados Valores Imputados

Figura 17 — Matriz de Confusao para dados faltantes com taxas de 10%, 25% e 50% porcentos.
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A imputacdo de dados com o menor numero de itens geralmente tem o melhor desempe-
nho em termos de sensibilidade, especificidade e precisdo, independentemente da porcentagem
de dados ausentes, como apresentado na imagem. A medida que o nimero de itens aumenta, o
desempenho dos métodos de imputagcdo de dados diminui, com o método de 360 itens tendo a
menor sensibilidade, especificidade e precisdo em todas as porcentagens de dados ausentes. O
nimero maior de dimensdes também prejudica as taxas de eficicia da imputacdo. Entretanto,
ainda é um valor satisfatério para grandes quantidades de itens e maior dimensionalidade. Isso
vai permitir futuras investigacdes em que possam ser explorados hiperparametros para melhorar

a imputacdo.

10% faltantes
1.2 4
EEE 28 itens B 56 itens 90 itens BN 180itens WM 270 itens WM 360 itens
1
1.04 0.97 0.98 0.95 095 0.96 g

0.87
0.8 0.77 077

0.6 4

0.4 4

0.2 4

0.0 -
Sensibilidade Especificidade Acuracia

25% faltantes
1.2

= 28itens w56 itens 90 itens mmm 180itens = 270 itens mmmm 360 itens

1.0 0.97 g5 0.96 094 0.96 094

0.84
0.8 0.78 0.77 0.77 = 0.75 0.76

0.6 4

0.4 4

0.2

0.0 -

Sensibilidade Especificidade Acuracia
50% faltantes
1.2 4
N 28 itens BN 56 itens 90 itens EEE 180 itens WM 270 itens M 360 itens

1.0+

0.8 079
0.78 07 0.78 0.78 077 445

0.8

0.6 4

0.4

0.2 4

0.0 -
Sensibilidade Especificidade Acuracia

Figura 18 — Sensibilidade, especificidade e acuricia para todos os itens com taxas de 10%, 25% e 50% de
dados faltantes para 100 réplicas.

A arquitetura VAEQ € aplicada para estimar parametros de itens e individuos na segunda

etapa do processo. A tabela 2 mostra a correlacdo entre a média de 100 réplicas dos valores
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Tabela 2 — Correlacdo média entre valores reais e as estimativas do VAEQ e do JML para 100 réplicas.

3 Dimensoes 21 Dimensoes

MD 28 Itens 56 Itens 90 Itens 180 Itens 270 Itens 360 Itens
VAEQ \ JML | VAEQ \ JML | VAEQ \ JML | VAEQ \ JML | VAEQ \ JML | VAEQ \ JML
10% | 0.9527 | 0.6885 | 0.9622 | 0.6660 | 0.6917 | 0.4302 | 0.8774 | 0.5923 | 0.9045 | 0.5103 | 0.9339 | 0.4203
25% | 0.9514 | 0.7521 | 0.9589 | 0.6112 | 0.6481 | 0.4482 | 0.8198 | 0.5836 | 0.8773 | 0.5310 | 0.9218 | 0.4242
50% | 0.8982 | 0.7416 | 0.8818 | 0.5933 | 0.4775 | 0.4174 | 0.7087 | 0.5016 | 0.7286 | 0.5964 | 0.7660 | 0.5591

(a) Discriminagéo

3 Dimensoes 21 Dimensoes

MD 28 Itens 56 Itens 90 Itens 180 Itens 270 Itens 360 Itens
VAEQ \ JML | VAEQ \ JML | VAEQ \ JML | VAEQ \ JML | VAEQ \ JML | VAEQ \ JML
10% | 0.9981 | 0.9653 | 0.9969 | 0.9660 | 0.9732 | 0.7849 | 0.9722 | 0.7701 | 0.9750 | 0.8765 | 0.9696 | 0.9433
25% | 0.9985 | 0.9534 | 0.9952 | 0.9519 | 0.9725 | 0.7927 | 0.9695 | 0.8122 | 0.9682 | 0.8360 | 0.9652 | 0.8756
50% | 0.9912 | 0.9636 | 0.9897 | 0.9507 | 0.9609 | 0.8476 | 0.9562 | 0.8645 | 0.9614 | 0.8505 | 0.9461 | 0.8370

(b) Dificuldades

3 Dimensoes 21 Dimensoes

MD 28 Itens 56 Itens 90 Itens 180 Itens 270 Itens 360 Itens
VAEQ \ JML | VAEQ \ JML | VAEQ \ JML | VAEQ \ JML | VAEQ \ JML | VAEQ \ JML
10% | 0.8265 | 0.7555 | 0.8821 | 0.8513 | 0.7078 | 0.6050 | 0.7942 | 0.7124 | 0.8190 | 0.7844 | 0.8396 | 0.8379
25% | 0.8236 | 0.7189 | 0.8785 | 0.8093 | 0.6701 | 0.5747 | 0.7589 | 0.6750 | 0.7890 | 0.7525 | 0.8184 | 0.7434
50% | 0.8114 | 0.6349 | 0.8626 | 0.7390 | 0.5926 | 0.5032 | 0.7116 | 0.5918 | 0.7448 | 0.6631 | 0.7497 | 0.7318

(c) Habilidades

reais dos parametros e as respectivas estimativas para conjuntos de dados de diferentes nlimeros
de itens e dimensoes com valores ausentes de 10%, 25% e 50%, usando os métodos VAEQ e
JML. Com uma observagao, o método JML permite realizar as estimativas mesmo com dados
faltantes. Para o0 VAEQ o pré-processamento de imputacdo por meio da arquitetura DiT-MAE, se
faz necessdria. A alta correlacio entre os valores verdadeiros e estimados € um indicativo de que

o algoritmo VAEQ se adequa a andlise IRT.

O JML foi o método que apresentou o menor tempo de execucdo para realizar os
experimentos com 100 réplicas de dados de entrada e produzir as estimativas dos parametros
de itens e pessoas. Entretanto, também realizaram-se experimentos com o método MHRM com
apenas um conjunto de dados de cada grupo de dimensdo, devido a alta demanda computacional.
Os conjuntos de dados escolhidos foram os com menor nimero de itens de cada grupo, pois
o tempo de execu¢do do MHRM ¢ consideravelmente alto a medida que o nimero de itens e

dimensdes aumenta.

O gréfico de dispersao da Figura 19 descreve a correlacio entre valores verdadeiros
de discriminagdo e valores estimados (a). Conforme mostrado no grafico, dos trés métodos
em avaliacdo, VAEQ, JML e MHRM, os métodos VAEQ e MHRM apresentaram os melhores
resultados de ajuste. No entanto, devido a alta dimensionalidade do conjunto de dados, o tempo
gasto para produzir as estimativas utilizando o método MHRM torna-se invidvel. O método
VAEQ demandou mais tempo para imputar os dados ausentes em um pré-processo utilizando o
algoritmo DiT-MAE. Para este conjunto de dados, o tempo necesséario varia entre 10 e 13 horas.

Com os dados imputados, as estimativas dos parametros pelo VAEQ sao realizadas em 1 hora
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e 20 minutos, enquanto o método MHRM exigiu um tempo total de 9 dias para imputacgdo e
estimativa. As estimativas da discrimina¢do produzidas pela arquitetura VAEQ apresentaram-se
mais dispersas, quando comparadas ao método MHRM. Isso ocorre devido ao aumento de itens

e dimensdes que influenciaram na imputag¢do dos dados faltantes, pois a porcentagem de acuricia

diminui mais de 10% como apresentada na Tabela 1.
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Figura 19 — Grifico de dispersdo das discriminacdes para 90 itens e 21 dimensdes entre os valores reais e

A Figura 20 apresenta os resultados das dificuldades (b) para os trés métodos. Geralmente,

Valores reais

Valores reais

as estimativas do VAEQ, JML ¢ MHRM.

Valores reais
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as estimativas do parametro b pelo algoritmo VAEQ exibem um gréafico menos disperso em
comparag¢ao com o parametro a, pois o parametro de discriminacao é fortemente influenciado
pela quantidade de habilidades presentes. A dificuldade de um item permanece relativamente
constante em, inclusive, diferentes populacdes, desde que ndo seja significativamente alterada
(RECKASE, 2006; LINDEN; HAMBLETON, 2013).
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Figura 20 — Gréfico de dispersdo das dificuldades para 90 itens e 21 dimensdes entre os valores reais e as
estimativas do VAEQ, JML e MHRM.

Isso contrasta com a discriminacdo, que pode variar de acordo com a diferenca do
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item entre varios niveis de habilidade. Dessa forma, pequenas mudangas na habilidade levam a
grandes mudancas na probabilidade de uma resposta correta. Essa influéncia pode ser observada

na Equacgdo 2.2.

Em relacdo as estimativas das habilidades, o VAEQ apresentou uma linearidade mais
consistente nos resultados para todas as taxas de dados faltantes testadas. Entretanto, pode-se
perceber que, a medida que aumenta o nimero de dados faltantes, as trés abordagens apresentam
maior dispersdo no centro do eixo x. Na Figura 21 ilustramos a comparacao entre os valores
reais das habilidades e as estimativas do VAEQ, JML e MHRM nos cenarios de 10%, 25% e
50% de valores ausentes.

Como apresentado na Figura 21, a densidade dos pontos entre os valores reais € as
estimativas do VAEQ estd mais bem distribuida. No método JML, os pontos apresentam maior
dispersdo nas extremidades do grafico. Para o método MHRM, a dispersao € mais visivel no
centro do gréfico, apresentando maior achatamento dos pontos, sendo observado pela reducdo da

escala do eixo y, quando comparado com os demais métodos.

Os gréficos boxplot na Figura 22 ilustram melhor as diferencgas entre os trés métodos de
avaliacdo (VAEQ, JML e MHRM) a partir da média das 100 réplicas de Raiz do Erro Quadratico
Médio (RMSE) e Vieses para as diferentes porcentagens de respostas ausentes (10%, 25% e
50%).

Em relacdo ao RMSE, atentando-se para as diferentes escalas para cada método, o VAEQ
apresenta uma mediana mais equilibrada e dentro de um intervalo menor de variacdo a medida
que aumenta a quantidade de dados faltantes. Para os métodos JML e MHRM a variagdo da
mediana € mais aparente. Essa alta variacdo aparente, ilustrada no grafico de RMSE para o JML e
o MHRM, implica que esses métodos se tornam menos precisos nas estimativas das habilidades,

quando a taxa de dados ausentes aumenta.

Para todas as abordagens, a quantidade de valores atipicos (outliers) é visivelmente maior
apos o terceiro quartil. O maior nimero de valores atipicos além do quarto quartil € justificado
pela presenca maior do niimero de dados faltantes. Isso pode indicar que os métodos de avaliacio
sdo menos confidveis ou consistentes quando uma porcentagem maior de respostas estd faltando.
Entretanto, o método MHRM mantém pontuacdes mais estaveis, com uma ligeira diminuicao
no nivel de 50% de respostas ausentes, indicando sensibilidade moderada as diferentes taxas de

dados ausentes.

Em relacdo ao grafico de Viés, para o VAEQ, o viés aumenta conforme a porcentagem
de dados ausentes aumenta, indo de quase zero em 10% para um viés visivelmente maior em
50%. Isso sugere que o VAEQ pode estar subajustado (unferfitted), ndao sendo capaz de reduzir o

erro de treinamento e previsao.

Para os demais métodos, JML e MHRM, o viés € quase semelhante para todas as taxas

de dados faltantes, o que significa que tende a prever levemente os valores verdadeiros quando
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Figura 21 — Gréfico de dispersdo das habilidades para 90 itens e 21 dimensdes entre os valores reais e as
estimativas do VAEQ, JML e MHRM.
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Figura 22 — Gréfico boxplot das habilidades para 90 itens e 21 dimensdes entre os valores reais e as
estimativas do VAEQ, JML e MHRM.

metade dos dados estd ausente. Isso sugere que JML e MHRM sdo mais robustos a problemas de

viés em comparacdo com VAEQ ao lidar com porcentagens maiores de dados ausentes.

4.2 Resultados dos Dados Reais (PISA 2015)

Nesta subsecdo, s@o apresentados os resultados obtidos do modelo DiT-MAE para
imputacdo das respostas do PISA 2015. A etapa inicial envolveu a selecao de quatro paises
com niveis variados de desenvolvimento econdmico. E amplamente reconhecido que paises
com maior desenvolvimento econdmico tendem a alocar mais recursos financeiros para politicas
educacionais em comparacdo com paises menos desenvolvidos economicamente. Os paises
selecionados para analise incluem Brasil, Canadd, Colombia e Estados Unidos. Esses paises tém
um nimero substancial de alunos participando do teste OECD-PISA. Esse recurso garante um
conjunto de dados experimentais diversificado, permitindo comparagdes sobre o desempenho do

modelo VAEQ relacionado a interpretagdes de parametros em diferentes contextos educacionais.

O conjunto de dados usado para treinar, validar e testar o modelo DiIT-MAE compreende
2.154 alunos com quatro dimensdes (habilidades). A primeira habilidade € necesséria para
responder a trés itens; a segunda habilidade, para quatro itens; a terceira habilidade, para oito
itens; e a quarta habilidade, para trés itens. As habilidades sdo contexto local e relacionadas a

seguranca e aos perigos das condi¢des ambientais de vida.

A partir deste conjunto de dados, as respostas ausentes sdo simuladas e também conhe-
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cidas como dados mascarados em nosso algoritmo proposto. Isso é feito para o treinamento
do modelo a partir dos dados do PISA 2015. O cenario para treinamento, teste e validacao foi
estabelecido para que cada pessoa, com 18 itens, tenha o mesmo nimero de respostas ausentes.
O processo de imputag@o durante o treinamento e a validacdo produziu resultados satisfatorios.
O desempenho do modelo foi avaliado em trés cendrios de respostas ausentes. Para um cendério
com 10% de respostas ausentes (2 dados ausentes em 18 itens para cada individuo), o processo
de validacao retornou uma perda de 4% e uma precisao bindria de 98%. No caso de 25% de
respostas ausentes (4 dados ausentes em 18 itens), a validacao produziu uma perda de 10% e
uma precisdo bindria de 95%. Sob a condi¢do de 50% de respostas ausentes (9 dados ausentes

em 18 itens), a valida¢do exibiu uma perda de 17% e uma precisao bindria de 93%.

Essas métricas demonstram a capacidade do modelo de imputar valores ausentes sob
diferentes graus de escassez de dados de forma eficaz. A perda computada e a precisdo bindria
demonstram a robustez e a confiabilidade do modelo DiT-MAE no tratamento de varios niveis

de dados ausentes.

Para andlises mais claras dos resultados de imputa¢do, uma matriz de confusdo compara o
nimero de sucessos do processo de imputacao usando o modelo DiT-MAE. A tabela de tabulagdo
cruzada mostra apenas os resultados de valores ausentes simulados em compara¢do com 0s

valores originais no conjunto de dados de teste e pode ser visualizada na Figura 23.

Valores originais
(=]

=

0 1 0 1
Valores imputados

Figura 23 — Porcentagem de acertos da imputagdo do DiT-MAE para taxas de 10%, 25% e 50% de
respostas ausentes.

O segundo passo na avaliacio do processo de imputac@o envolve estimar os parametros
de item e pessoa usando o modelo VAEQ e o método JML. Para os dados de entrada do VAEQ,
¢ realizada a substitui¢ao apenas das respostas mascaradas pelas respostas imputadas pelo DiT-
MAE. Para o método JML, utilizamos o conjunto de dados de testes mascarados para avaliar o

seu desempenho ao estimar os parametros de itens e pessoas.

Conforme elucidado anteriormente, é essencial reconhecer que a saida do DiT-MAE pode
ndo ser totalmente precisa para dados ndo mascarados. Uma consideracao significativa € que o
DiT-MAE opera como uma forma de DAE (Denoising Autoencoder), projetado principalmente

para dados continuos. No entanto, ao lidar com dados discretos, a aplicabilidade da mesma
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Figura 24 — Gréfico de dispersao entre as estimativas das habilidades para para as trés taxas de respostas
ausentes do conjunto de dados de teste.

abordagem de reducdo de ruido pode nao produzir resultados ideais. Além disso, a arquitetura e
a metodologia de treinamento do DiT-MAE podem ndo ser explicitamente otimizadas para a
reconstrugao precisa de dados discretos. As complexidades dos dados discretos podem representar
desafios na captura e reconstru¢do precisas dos padrdes subjacentes, levando a discrepancias

potenciais entre os dados nao mascarados originais e reconstruidos.

A Figura 24 ilustra o gréfico de dispersdo entre as estimativas das habilidades do modelo
VAEQ e o método JML para o conjunto de dados de teste. Devido ao conjunto de dados de
teste ser pequeno, contendo 860 individuos, foi decidido analisar apenas as estimativas das
habilidades.

O grafico de 10% de respostas ausentes tem a maior densidade de pontos em que sdo
mais fortemente agrupados em torno de uma linha de tendéncia linear, pois ha menos influéncia
dos dados faltantes. A medida que a porcentagem de dados faltantes aumenta, para 25% e 50%,

0s pontos tornam-se mais dispersos.

Essas diferencas refletem o impacto do aumento de dados faltantes na comparacdo entre
as estimativas JML e VAEQ. Com mais valores ausentes, os dados se tornam mais esparsos €
espalhados, tornando mais desafiador discernir padrdes ou tendéncias claras no relacionamento
entre as duas varidveis. Entretanto, a partir dos gréficos de 25% e 50% de respostas ausentes,
percebe-se que as estimativas do método JML comecam a se concentrar verticalmente, bem
préoximo de zero, no eixo x. Enquanto as estimativas do VAEQ estd@o dispersas horizontalmente
em diferentes intervalos. Pode-se concluir que, com o aumento de dados faltantes, o VAEQ ainda

consegue estimar valores continuos de habilidades para diferentes respondentes dos itens.

A avaliacdo também inclui a imputacdo de respostas faltantes reais do conjunto de dados
do PISA, selecionando pessoas com um intervalo de 1 a 6 respostas faltantes. As respostas
faltantes reais estdo presentes no conjunto de respostas de estudantes que, propositalmente, nao

responderam aos itens por ndo ter o conhecimento necessario ou por tempo insuficiente. O
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Estimativas do VAEQ
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Figura 25 — Gréfico de dispersao entre as estimativas das habilidades para para as trés taxas de respostas
ausentes do conjunto de dados com respostas ausentes reais.

tamanho do conjunto de dados é de 1.427 pessoas e visa a comparacao dos parametros estimados
entre o modelo VAEQ e o método JML (Figura 25).

A Figura 25 deixa perceptivel e reforca a nossa conclusao sobre o comportamento do
método JML. Em todos os graficos, as estimativas produzem uma distribui¢do pouco linear,
exceto para o griafico com menor taxa de dados faltantes. Nos graficos de 10% e 25% ainda é
visivel uma tendéncia linear do VAEQ e, devido ao método JML ser mais sensivel a presenca de
dados faltantes, produzindo densidades de pontos verticalmente em tnico e pequeno intervalo
do eixo x, os graficos apresentam aglomeracdOes de pontos (clusters) ndo aparentando uma
linearidade crescente. Em relagio ao método JML, é importante observar que o pacote R mirtjml!
nao produz valores de imputacdo. Em vez disso, ele se concentra em fornecer parametros de

item e pessoa.

Esta andlise comparativa visa avaliar a consisténcia e a concordancia entre os resultados
de imputacdo gerados pelo modelo VAEQ e o método JML. Como o JML é um método bem
conhecido e aplicado para estimativas de parametros de itens e pessoas, os grificos de dispersdo
oferecem uma base de comparacao entre 0 VAEQ na estimativa de habilidades latentes sob

diferentes taxas de dados ausentes.

Uma outra conclusao observada pode ser vista na Figura 26, nos graficos de dispersao
relacionando estimativas de tragos latentes VAEQ e JML, mas separados por dimensdo. A
figura mostra que quanto maior o nimero de itens relacionados a uma dimensao de habilidade,
melhor a correlagdo entre os dois métodos. De todas as quatro habilidades, a terceira habilidade
estd associada a um nimero maior de itens, o que resulta em uma correlacdo maior entre as
estimativas VAEQ e JML. Uma diminui¢do na correlagdo também € perceptivel com o aumento

na porcentagem de valores ausentes.

Uma caracteristica notavel observada no modelo VAEQ durante a estimativa de parame-

' https://CRAN.R-project.org/package=mirtjml
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tros € sua capacidade de reter informacdes relacionadas a distin¢des de grupo. Como mencionado
anteriormente, paises com maior desenvolvimento econdmico normalmente alocam mais financi-
amento para politicas educacionais. Ao estimar as habilidades de uma pessoa usando o método
JML, esse tipo de informacao € frequentemente perdido, e os parametros 6 sdo produzidos em
uma distribui¢do normal. No entanto, 0 modelo VAEQ demonstra a capacidade de manter tais

informacdes durante a estimativa dos parametros 6.

A figura 27 ilustra essa caracteristica distintiva pela média representada pela linha
pontilhada vertical, selecionando deliberadamente paises com desenvolvimento econdémico
varidvel para investigar esse comportamento. Mais uma vez, a terceira dimensao, Habilidade 3,

fornece uma ilustragdo mais precisa devido a sua associacdo com um nimero maior de itens.

Essa capacidade do modelo VAEQ de preservar e refletir distingdes de grupo acrescenta
uma camada valiosa de interpretabilidade aos pardmetros estimados, contribuindo para uma

compreensdo mais diferenciada das habilidades latentes em diferentes contextos econdmicos.
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Figura 27 — Histograma e distribuicio normal por habilidade das estimativas do VAEQ e taxas de dados
faltantes para cada pafs, diferenciando paises economicamente desenvolvidos.
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CAPITULO

CONCLUSAO

Este capitulo apresenta as conclusdes sobre a arquitetura DiT-MAE, seu papel no processo
de imputagdo de dados faltantes bindrios, sendo parte de um processo de estimacao de parametros
do modelo matematico da Teoria de Resposta ao Item. Aqui, sdo apresentadas as limitagdes do
DiT-MAE e bem como os trabalhos futuros para melhorar a arquitetura e o processo de estimagdo
de pardmetros da TRI utilizando a abordagem de redes neurais. O capitulo esta organizado da
seguinte forma: a Sec¢do 5.1 descreve os alcances e a eficdcia da arquitetura na imputagao de
dados ausentes bindrios. A Secdo 5.2 destaca as limitagdes da arquitetura. A Se¢do 5.3 apresenta

as ideias que podem ser acrescentadas para investigacao em trabalhos futuros.

5.1 A Arquitetura DiT-MAE

A arquitetura DiIT-MAE foi implementada com o intuito de resolver os problemas de
respostas ausentes dicotOmicas para itens de questiondrios educacionais. A implementacgao teve
como referéncia o trabalho desenvolvido por He et al. (2022) em que foi utilizado um modelo
de Transformer reduzido e mascarado (Visual Transformer Masked Autoencoder (ViT-MAE))
para classificac@o e reconhecimento de imagens. A proposta era que o modelo aprendesse com
poucas partes visiveis da imagem, sendo capaz de uma reconstru¢ao da imagem. Isso ocorre,
pois a arquitetura consegue aprender com a parte da imagem visivel, ja que as imagens sdo ricas

em informagdes espaciais.

Com base nessa abordagem, o VIT-MAE foi adaptado para receber e processar dados
bindrios de respostas dicotomicas de questionarios educacionais. Nesses questiondrios, € comum
que o estudante omita a resposta de alguns itens pelo préprio delineamento da aplicacdo da
avaliacdo, pela falta de conhecimento sobre o assunto (habilidade) ou por falta de tempo para
responder corretamente. Assim, o conjunto de respostas de um estudante torna-se o contexto que

a arquitetura ird aprender para imputar as respostas ausentes.
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Como apresentado no Capitulo de 4, o DiIT-MAE consegue imputar dados com altas
taxas de acertos, para diferentes cendrios de dados faltantes. Também foram testados diferentes
tamanhos de conjuntos de dados e dimensdes. O DiT-MAE apresentou bom desempenho e

escalabilidade, chegando a apresentar 74% de acerto para grandes conjuntos de dados.

No que tange sobre pardmetros da TRIM, o processo de imputacdo demonstrou melhores
resultados para as estimativas de habilidades. O método de imputacdo proposto com o modelo
VAEQ gerou resultados superiores ao método JML e MHRM, que sdo os métodos tradicionais
propostos pela literatura para conjuntos de dados com alta dimensdo. A piora no desempenho
dos métodos com o aumento das taxas de valores ausentes é esperada, pois hd menos infor-
macodes para estimar e obter resultados. Outro fator importante, identificado neste trabalho de
pesquisa, € a reducdo do tempo para processamento das estimativas e a reducao da complexidade
computacional, que sdo pontos criticos nos métodos JML. e MHRM quando lidam com grandes
quantidades de dados e altas dimensdes. Além do mais, as estimativas produzidas pelo JML e
MHRM perdem informagdes estatisticas que poderiam ser utilizadas para a distin¢do de grupos

populacionais, como apresentado na Se¢do 4.2 no Capitulo 4.

5.2 Limitacoes do DiT-MAE

Como ressaltado na sec¢ao anterior, 0 DIT-MAE foi implementado com base em um
algoritmo para aprender informagdes de imagens. Devido a natureza dos dados utilizados neste
trabalho de pesquisa, ocorre a perda de informagdo ou nao existe informacao necessdaria para
melhorar a imputac@o dos dados, principalmente em conjuntos de dados pequenos, como pode
ser observado nos experimentos reais das respostas de questionarios do PISA na Sec¢do 4.2, em

que um cendrio com maior taxa de respostas ausentes influencia no resultado final da imputacdo.

Foi observado durante os experimentos que a arquitetura DiT-MAE nao consegue recons-
truir os dados nao mascarados, de forma que a maior parte estd incorreta quando comparada ao
valor original. Um dos motivos que podem levar a esse comportamento € o fato do DiT-MAE
ser uma forma de autoencoder de eliminagdo de ruido (DAE), projetado principalmente para
dados continuos. Os dados discretos, por outro lado, podem nado ser adequados para reconstru¢ado
utilizando a mesma abordagem. Nesse caso, € 16gico afirmar que, com entradas discretas e

bindrias, existe uma reducao de informacgao que poderia agregar no aprendizado da arquitetura.

Outro fator que implica nesse comportamento € o projeto e a finalidade do DiIT-MAE,
pois foi projetado especificamente para reconstruir as respostas ausentes em um conjunto de
entrada que foi parcialmente mascarado. Quando aplicado a dados nao mascarados, o modelo
pode ndo ter sido treinado para lidar com tais entradas, levando a reconstru¢des imprecisas. O
DiT-MAE destina-se principalmente ao aprendizado auto-supervisionado em dados mascarados,

e usd-lo diretamente em dados nao mascarados pode ndo produzir resultados precisos.
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5.3 Trabalhos Futuros para O DiT-MAE

Para trabalhos futuros, podem ser explorados os mecanismos de autoatencao relativa.
Uma das principais caracteristicas do Transformer é o mecanismo de aprendizado posicional,
desenvolvido principalmente para o processamento de linguagens naturais (NLP), pois a ordem
das palavras pode influenciar no contexto de uma frase. Entretanto, para um conjunto de dados de
entrada bindrio, contendo respostas ausentes, a posi¢cdo destas ndo € crucial, ja que as respostas

ausentes podem variar para cada conjunto de respostas de alunos diferentes.

Em relacdo a arquitetura, avaliar hiperparametros que podem agregar no aprendizado do
DiT-MAE levando em consideracao a natureza dos dados de entrada. Identificar mecanismos
apropriados que enriquecam o aprendizado, tanto o nimero de camadas latentes necessdrias
quanto as fungdes de ativagdo e otimizacao. Incluir mais informacdes que podem enriquecer o
contexto informacional para cada estudante, pois o PISA oferece informagdes sobre o aluno,
sobre ambiente residencial, renda familiar, acesso a tecnologia, que podem agregar informacao,

em que a arquitetura foi projetada para lidar com espagos ricos de informacao.

No que diz respeito a reconstru¢do de dados nao mascarados, seria necessario investigar
uma forma em que estes valores contribuissem ou influenciassem diretamente na reconstru¢ao
das saidas da arquitetura. Dessa forma, amenizaria a baixa taxa de acerto, quando comparados

com os valores originais.

Com a finalidade de melhorar o modelo, existem trabalhos que incorporam a um modelo
Transformer, apesar da sua natureza autoencoder, os mecanismos de uma VAE (Variational
Autoencoder). Esse tipo de arquitetura permite estimar valores probabilisticos a partir de uma
distribuicdo normal em um espago latente. Assim, durante o treinamento, o espago latente produz

amostras aleatdrias até que a melhor estimativa seja produzida.

Para finalizar, € necessario comparar os parametros da TRIM, estimados pelo processo
de duas etapas, DiIT-MAE e VAEQ, com parametros reais de questiondrios educacionais para
avaliar e melhorar as estimativas deste do nosso processo. Com os parametros reais, teremos

uma base confidvel para entendermos e direcionarmos melhor esse trabalho de pesquisa.
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