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Resumen

Diagnosticar el estado de aprendizaje de los estudiantes y determinar las habilidades
subyacentes que permitan la comprension de ciertos temas representan un desafio complejo
en el ambito educativo. Existen numerosos factores, tanto generales como especificos, que
pueden influir en el desempeno individual para dominar dichas habilidades. Ademés, para
hacerlo méas desafiante, estas podrian estar interrelacionadas, formando una jerarquia en

donde unas son pre requisito para acceder a otras mas avanzadas.

Para abordar esta complejidad, se han desarrollado modelos de diagnéstico cognitivo que
permiten construir perfiles detallados de las fortalezas y debilidades de los estudiantes en
relacién con habilidades especificas. Estos perfiles facilitan la creacién de trayectorias de
aprendizaje personalizadas, disefiadas para guiar a cada estudiante hacia el dominio de los

conocimientos requeridos.

Las trayectorias de aprendizaje representan secuencias de habilidades que los estudian-
tes deben adquirir para alcanzar un objetivo educativo determinado. Estas trayectorias son
dindmicas y requieren una evaluacién continua para garantizar que se ajusten a las nece-
sidades individuales de cada estudiante. En este sentido, resulta fundamental contar con
modelos de diagnéstico cognitivo que sean capaces de adaptarse a los nuevos requerimientos

educativos y proporcionar informacién precisa sobre el progreso de los estudiantes.

En este estudio, se analizaran dos modelos de diagnéstico cognitivo longitudinal de orden
superior secuencial de reciente desarrollo. A través de un ejercicio de simulaciéon y una apli-
caciéon con datos reales de una prueba matematica, se evaluara el desempeno y la capacidad
clasificadora de estos modelos. Esta investigacién contribuird con la difusién de esta clase de

modelos para promover su uso en los procesos de aprendizaje.

Palabras-claves: diagnéstico cognitivo, modelo de diagndstico cognitivo jerarquico secuen-

cial de orden superior, estados de conocimiento, atributos latentes.
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Capitulo 1

Introduccion

La educacién es un derecho humano fundamental que permite una vida més digna, con
menos desigualdad y mayor calidad segin la Unesco. Es un problema complejo que requiere
de herramientas precisas y adaptables a los diferentes contextos de las personas, sin importar

su lugar de nacimiento, edad, lengua materna, cultura, entre otras dimensiones humanas.

Uno de los aspectos mas importantes para garantizar la buena calidad de la educacién
es el diseno de procesos de aprendizajes adecuados considerando la capacidad cognitiva de
los estudiantes y la dificultad de las habilidades requeridas para dominar los temas y sus
interdependencias. Para ayudar a superar estos desafios, los Modelos de Diagnéstico Cogni-
tivo permiten a los profesionales identificar y comprender las debilidades mas significativas
del aprendizaje. A partir de este diagnodstico, se pueden disenar curriculos de estudios que
garanticen mayores probabilidades de dominar conocimientos basicos y necesarios para el
desarrollo de las personas. Por lo que, el uso de estas herramientas estadisticas son funda-
mentales para los profesionales y expertos de la educacion pues los ayuda a medir el estado
de desarrollo cognitivo de los estudiantes e identificar aquellas capacidades o habilidades que

facilitan y potencian su aprendizaje.

En esta investigacion, se plantearan dos modelos de diagndstico cognitivo jerarquicos
longitudinales en la que los atributos latentes subyacentes podrian interrelacionarse secuen-
cialmente. Para ello, se estudiara la propuesta que estos atributos latentes, que explican el
dominio de una habilidad o capacidad, se encuentran estructurados de manera jerarquica
y, posiblemente, interconectada; por lo que, se incluird en el modelamiento una relacién de

dependencia entre estos.

Se han desarrollado en la literatura, durante los tltimos afios, los Modelos de Diagnéstico
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Cognitivo Longitudinal, o MDCL, (Pan et al. (2020); Zhan (2020)) que evaltian el dominio del
individuo de ciertos atributos latentes a través de la resolucién de items en una evaluacion e
identifican sus fortalezas y debilidades dentro de un periodo de tiempo. Los MDCL mejoran
la capacidad predictiva de los tradicionales Modelos de Diagnéstico Cognitivos (MDC o
CDM por sus siglas en inglés). De esta manera, los MDCL buscan proveer oportunamente de

retroalimentacion a los estudiantes para corregir e impulsar su aprendizaje (Zhan (2020)).

Un constructo latente, en adelante, “atributo”, es una habilidad, destreza o conocimiento
sobre un tema o campo no expresamente observable en la unidad examinada, que en adelante
identificaremos como “individuo”, y cuyo dominio es requerido para resolver correctamente
uno o mas items evaluados. Asimismo, se considera un “item”, a cada pregunta, ejercicio o

problema que requiere ser solucionado por un individuo durante la evaluacion.

Los MDCL pueden ser de dos tipos principales. Por un lado, se encuentran los Mode-
los basados en el andlisis de transiciones de clases latentes (Kaya y Leite (2017); Li et al.
(2015)), en inglés “latent transition analysis-based models” que estudian las probabilidades
de cambiar de una clase latente a otra o de mantenerse en la misma. Por el otro lado, estan los
modelos estructurales latentes basados en ordenes superiores (en inglés “Higher-Order latent
structural-based models”) (Lin et al. (2020); Lee (2017)) que, en una jerarquia de atributos
agrupada por niveles, consideran el cambio de las variables latentes de niveles superiores
(“6rdenes superiores”), durante un tiempo definido, para inferir los cambios que podrian

producir en los atributos de niveles inferiores (Lee (2017)).

La mayoria de MDCL desarrollados presuponen que los atributos latentes son indepen-
dientes entre si, por lo que ninguno requiere de otro para ser dominado. Esta forma de
interpretar la realidad no es muy légica, pues es natural asumir que existen atributos que
pueden requerirse para entender otros !. Esta falta de dependencia entre los atributos genera
restricciones para modelar ciertos conocimientos. Debido a esto, no se puede considerar la
influencia de dominar unos y otros no en el diagnoéstico del conocimiento del individuo sobre

ciertos temas, ni su desempeno total.

Para superar esta restriccién de independencia, Zhan y He (2021) propusieron un nuevo

modelo Jerarquico de Diagndstico Cognitivo de Orden Superior Secuenciales. Este considera

! Consideremos, por ejemplo, que tenemos dos atributos: Atrl = “Comprender el contenido de un parrafo”,
y Atr2 = “Identificar la idea principal en un parrafo”. Para realizar correctamente Atr2, es 16gico suponer que
primero se debe dominar Atrl; de lo contrario, se esperaria que el individuo falle al resolver algin ejercicio
que evalie Atr2.



Figura 1.1: Modelo secuencial lineal de atributos jerarquicos

Tomado de: Elaboracién propia.

la existencia de una estructura jerarquica por niveles donde los atributos de niveles superio-
res (llamados de orden superior) influyen sobre los de niveles inferiores (llamados de orden
inferior). Ademads, modela las relaciones de dependencia entre los atributos de un mismo nivel
a través de una secuencia ordenada, donde se deben dominar los primeros atributos de la

secuencia para poder acceder al dominio de los siguientes.

En la Figura 1.1, se aprecia el esquema de una jerarquia de 3 atributos secuenciales: A1,
A2, A3. La relacién de dependencia se indica mediante la flecha que los conecta: el atributo a
donde apunta la flecha es el atributo que depende del que se encuentra al inicio de la flecha. A
modo de ejemplo, podriamos tomar en cuenta los atributos: A1=“Suma de ntimeros reales”,

A2=“Multiplicacién de ntmeros reales”, y A3=“Exponenciacién de ntimeros reales”.

El MDCL Jerarquico de Orden Superior Secuenciales, mediante este esquema de depen-
dencias, indica que Al es requerido para dominar A2 y, del mismo modo, sucede para A2 y
A3. De este modo, este modelamiento permite calcular méas precisamente cémo impacta el
dominio o el no dominio de A1 sobre resolver items que requieran A2 y el desempefio general

del individuo en la evaluacién.

Asimismo, podemos formular més relaciones secuenciales. Por ejemplo, podriamos asumir
que dos atributos, o mds, son necesarios para dominar uno tercero y viceversa (donde ese
tercer atributo permite el dominio de los dos primeros). Este es el caso de las jerarquias

convergente y divergente respectivamente, los cuales pueden ser observados en la Figura 1.2.
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Figura 1.2: Modelos secuenciales jerarquicos de atributos convergentes y divergentes

Tomado de: Elaboracién propia.

1.1. Objetivos de la Tesis

El objetivo principal de esta tesis reside en el estudio de un modelo longitudinal de
diagnéstico cognitivo que incorpora una estructura jerarquica latente de orden superior. Es-
te modelo se caracteriza por atributos dependientes que posibilitan la estimaciéon del nivel
cognitivo de los individuos y la identificacién de la trayectoria éptima para el desarrollo de

su aprendizaje.

Los objetivos especificos de la tesis son los siguientes:

= Estudiar las propiedades de este modelo.

= Realizar estudios de simulacién para evaluar la estimacién de los pardmetros del modelo.
= Comparar el desempeno del modelo frente a diferentes factores de anélisis

= Aplicar el modelo a un conjunto de datos reales comparando este con otros modelos

existentes.

1.2. Organizaciéon del trabajo

En el capitulo 2, se presenta el marco tedrico que se usard para desarrollar los siguientes
temas de la tesis. En este, se comienza identificando al problema de la tesis desde los cam-
pos de la psicometria y psicologia cognitiva. Luego, veremos como este campo se combina
con la estadistica clasica y bayesiana para proponer modelos més sofisticados. Asimismo, se
describen los modelos de diagnéstico cognitivo, base de los modelos longitudinales que se

estudiaran en este trabajo.
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En el capitulo 3, se desarrollard el modelo propuesto en esta tesis. Se explicard su origen
y las férmulas que lo sustentan, el significado de sus elementos (pardmetros y coeficientes),

sus propiedades y se estudiara la estimacién bayesiana del modelo.

En el capitulo 4, realizaremos un estudio de simulacién de recuperacién de parametros

considerando tres estructuras jerarquicas y los dos modelos presentados para identificar.

En el capitulo 5, se realizard la aplicacion empirica de los modelos presentados usando
datos longitudinales de una evaluacién sobre niimeros racionales y operaciones en un grupo

de estudiantes. Estos datos serdn ajustados a los dos modelos propuestos en esta tesis.

Finalmente, en el capitulo 6, se brinda una sintesis de los resultados obtenidos en este tra-
bajo. Asimismo, se propondran preguntas que la presente investigacién no ha respondido por

escapar a su alcance, pero que podrian ser los siguientes pasos en esta linea de investigacion.



Capitulo 2

Marco teorico

2.1. Psicometria y Estadistica

Los métodos psicométricos y la psicologia cognitiva tienen muchos desafios en comiin en el
campo educativo. Uno de los més complejos consiste en comprender y mejorar la capacidad de
aprendizaje de las personas. Mientras que los primeros se centran en la medicién y andlisis de
varias caracteristicas psicolégicas humanas, como capacidades y creencias; el segundo estudia
diferentes dimensiones del procesamiento de la informacién, como la memoria, resolucién de

problemas, entre otros (Novick (1980)).

El trabajo psicométrico decanta en diferentes resultados, por ejemplo, en modelos ma-
tematicos de variables latentes. Uno de los casos méas conocidos y antiguos fue el trabajo de
Spearman (1904) sobre Inteligencia General y su diferencia con habilidades determinadas,
como la habilidad matematica. Este trabajo fue pionero en el uso de factores analiticos, que
es un tipo de modelo de clases latentes usado aiin mas de cien anos después con maés sofistica-
cién, para estudiar la capacidad intelectual humana y proponer una generalizacién estadistica
de sus hallazgos. Desde ese momento, el modelamiento de variables latentes ha generado una
gran coleccién de modelos y técnicas que actualmente son usados para investigaciones de

diferentes campos: psicolégicos, biolégicos, econémicos, entre otras (Cai (2012)).

Para explicar cémo ambos campos se fueron integrando con el fin de potenciar el pro-
ceso de aprendizaje de las personas, debemos ir hacia atras y presentar los conceptos maés

relevantes que permitieron la construcciéon de los modelos cognitivos que estudiaremos.
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2.2. Variables Latentes

Las variables latentes son variables aleatorias no observables, cuya mediciéon actual no es
viable. Sin embargo, su introduccién en un modelo permite dos grandes beneficios. En primer
lugar, reduce la dimensionalidad del anélisis con una pérdida pequena de informacién. En
segundo lugar, tangibiliza conceptos abstractos (como felicidad, calidad de vida, ansiedad)
para su evaluacién, aun cuando no existan instrumentos para medirlos (Bartholomew et al.
(2011)). La contraparte de las variables latentes son las variables manifiestas que si son
observables y directamente medibles, como pueden ser el ntimero de respuestas correctas de
un individuo en una evaluacién académica de opcién multiple o el tiempo que se demora en

resolver una tarea.

2.3. Modelos de Diagnéstico Cognitivo (MDC)

Los Modelos de Diagnéstico Cognitivo (MDC) son modelos de clasificaciéon de variables
latentes que relacionan las respuestas del individuo a un instrumento de evaluacién en un
cuestionario, con determinadas variables categoéricas latentes que suelen ser binarias o di-
cotémicas (Templin y Henson (2006)). Esto permite agrupar a los evaluados en categorias
no directamente observables (latentes) a las que tengan mayor probabilidad de pertenencia.
Esto es muy valioso para identificar y explicar un fenémeno que a primera vista no tiene
una explicacién manifiesta. Algunos de los MDC més usados son: el DINA (Junker y Sijtsma

(2001)), DINO (Templin y Henson (2006)) y el LLM (Davier (2024)).

Empecemos detallando dos de los MDC mas sencillos y populares: el modelo DINA y el
LLM. El modelo objetivo de esta tesis serd formulado usando cada uno de estos; por consi-
guiente, presentaremos dos variaciones de dicho modelo. De forma general, serd tedricamente
posible adaptar otros MDC al modelo objetivo de acuerdo a los requerimientos de medicién

de la evaluacion.

2.3.1. Modelo de Diagnéstico Cognitivo DINA

Sea Yj, la respuesta de un individuo examinado n (n = 1,...,N) al item 7 (i=1,...,1), qix
un elemento dentro de una matriz Q de orden I x K;y o, = (n1, Qn2, ...y Qpi), un vector
binario de k atributos latentes (k = 1, ..., K), donde 1, en el k-ésima componente, significa

que el individuo tienen dominio sobre el k-ésimo atributo y 0, que no lo tiene. Este vector



8 Capitulo 2: Marco Teorico

latente es conocido también como el estado de conocimiento del individuo n.

El modelo requiere, como arriba introdujimos, de una matriz binaria de orden I x K,
llamada matriz Q, donde su elemento ¢; de la fila ¢ y de la columna k indica si la habilidad k
es requerida para contestar al item ¢. Esta matriz sirve como una matriz de disefio cognitivo
que especifica el nivel cognitivo que cada item debe tener para ser correctamente respondido
(Torre (2009)). Esta matriz es usualmente definida exégenamente por un especialista en el

area de evaluacion.

1 0
Q=10 1
11

Por ejemplo, arriba, vemos una matriz Q de tres items y dos atributos latentes. Para que
tedricamente un sujeto pueda responder correctamente el primer item, este deberia dominar
el primer atributo latente pero no el segundo. A diferencia del tercer item, donde se debe

dominar el primero y el segundo a la vez.

El estado de conocimiento de un individuo n y la matriz Q producen una respuesta

esperada n,; para el item 7 igual a:

K
i = | ] ol (2.1)
k=1

De esta forma, la probabilidad que un individuo n, con su estado de conocimiento a,,

conteste correctamente al item 7 esta dado por:

P(an) = P(Ypi = 1|ay) = g, ™ (1 — ;) (2.2)

X

donde se introducen dos parametros de ruido: un “parametro de desliz” s;, que denota a
la probabilidad de que el individuo se equivoque al responder el item ¢ a pesar de si poseer
todos los atributos requeridos; y un “parametro de adivinanza” g;, que denota la probabilidad

de que el individuo conteste correctamente al item ¢ asi no tuviera el dominio de los atributos

requeridos para el item.

El modelo DINA considera que para que un individuo responda correctamente a un item

debe dominar todos los atributos requeridos por ese item (de acuerdo a lo indicado en la
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matriz Q). Siguiendo con el ejemplo, el individuo solo estaria en capacidad de responder
correctamente el tercer item si domina el item uno y dos, pero no tendria esta capacidad si

conoce solo el item 1 o el {tem 2.

2.3.2. Modelo de Diagnéstico Cognitivo Logistico Lineal (LLM)

Otra clase de MDC, donde no hay necesidad de dominar el total de atributos requeridos
por el item, y, por tanto, se cataloga como un modelo compensatorio, es el modelo Logistico
Lineal o LLM (Maris (1999)). En este, cada atributo dominado en un item aumenta la
probabilidad del individuo n de responder correctamente al item ¢. A diferencia del modelo
DINA, donde el individuo debe dominar todos los atributos senialados por la matriz Q, en el
LLM, el conocimiento parcial de los atributos requeridos por la matriz Q para un item no

implica una probabilidad nula de éxito al tratar de responderlo.

Por ejemplo, evaluando el tercer item de la matriz Q mostrada antes (donde se deben
dominar los atributos 1 y 2), teéricamente, un individuo podria responderlo correctamente
si domina el primero, el segundo o ambos atributos a vez. El dominar solo uno de los dos
genera alguna probabilidad de éxito en la respuesta, no una nula como en el caso del DINA,

aunque no tanta como si se dominaran ambos a la vez.

El estado de conocimiento de un individuo n y la matriz Q producen una respuesta

esperada (,= (,; para el item 7 igual a:

K
- Zk:l Ank-Gik

‘ 2521 qik 23)

La probabilidad que un individuo n con su estado de conocimiento c,, conteste correcta-

mente al {tem 7 esta dado por:

P(ay) = P(Ypi = 1|ay) = gi " (1 — s5)%m (2.4)

En la ecuacién (2.3), apreciamos que la probabilidad de la respuesta esperada aumenta
(tiende a 1) conforme més atributos requeridos por el item se dominan y viceversa. De esta
manera, se explica por qué un individuo que domina mas atributos requeridos tendra mayor

probabilidad de responderlo correctamente que otro que domina menos. Del mismo modo,
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este individuo tendra una menor probabilidad de éxito que alguien que domina todos los

atributos requeridos.

2.4. Modelos de Diagnoéstico Cognitivo Jerarquicos de Orden

Superior

Los MDC Jerarquicos de Orden Superior (MDCJOS) fueron postulados para establecer
una relacién conjunta entre la habilidad general y el conocimiento especifico sobre ciertos
atributos de los individuos evaluados (Torre y Douglas (2004)). En este tipo de modelos,
se calcula la probabilidad conjunta de responder correctamente los items evaluados dada la
existencia de tres niveles cognitivos, desde la habilidad mds general (tercer nivel) a la mas
especifica (primer nivel). En la Figura 2.1, se aprecian la jerarquia existente entre los niveles

para un individuo.

Comenzando de las méas general a la més especifica, el nivel de tercer nivel modela median-
te 6 la habilidad latente general de un individuo, la cual es una habilidad siempre presente
en este cuando realiza alguna actividad. Luego, en el segundo nivel se describen la probabi-
lidades de éxito my, de dominar cada atributo k (k=1,...,KK) dada la habilidad general. Esta
permite determinar el estado de conocimiento o, = (ap1 , .. ,Qnk, ... ;apk) del individuo
n. Finalmente, en el primer nivel se calculan las probabilidades de acertar o errar un item 3
(i=1,...,I) dadas la habilidad general 6 y el conocimiento de los atributos sobre cada item.
De este modo, obtenemos el conjunto de respuestas Y;,, = (Ya1, ... , Yo, ... ,Ynr) dado los

niveles superiores.
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Figura 2.1: Esquema de MDC de Orden Superior para el individuo n en un periodo ¢

Adaptado de Zhan et al. (2019)

Vale destacar que, en el primer nivel, se puede optar por usar diferentes componentes
de medicién. Este hace referencia al modelo estadistico empleado para analizar los patrones
de respuesta que unen las habilidades latentes del individuo n a las variables observadas
(respuestas de la evaluacién Y;,). Por ejemplo, el uso del modelo DINA como componente de
medicién (el cual es no compensatorio) permite calcular las probabilidades de responder co-
rrectamente los items considerando la habilidad general del individuo y su dominio completo

de los atributos requeridos en cada item.

El modelo del componente de medicién puede ser cambiado para flexibilizar al MDC.
Como comentamos anteriormente, existen dos tipos de modelos generalmente usados para
la medicién: “compensatorios” y “no compensatorios” (o también llamados conjuntivos). El
primero asume que el dominio de unos atributos latentes requeridos por un item compensa
al no dominio de los otros; mientras que el segundo, presupone la necesidad del dominio de

todos los atributos latentes para responder correctamente al mismo item.

Por ejemplo, si un item evaluado requiere del dominio de dos atributos (Al y A2) para
poder ser resuelto correctamente, este generaria tres escenarios posibles: que el individuo
conozca ambos (Al y A2), que solo conozca uno de los dos (domine Al y no A2, o viceversa),

o que no conozca ninguno de los dos. En el primer escenario, el individuo cumple todos
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los requisitos y, por tanto, deberia poder teéricamente resolver el item sin problemas. En el
otro extremo, en el tercer escenario, este no deberia poder teéricamente resolverlo porque
no domina ninguno. Sin embargo, en el segundo caso, existen dos formas de calcular la

probabilidad dependiendo del modelo usado en el componente de medicién.

Por un lado, al usar el modelo compensatorio, se asume que el individuo obtiene una pro-
babilidad parcial de resolver correctamente el item dado que conoce uno de los dos atributos
necesarios; por lo que, se dice que el atributo dominado podria compensar al no dominado.
Por otro lado, de usarse el modelo no compensatorio, se asume que el individuo no podra

tedricamente resolver el item correctamente si no cuenta con ambos atributos.

A pesar de no dominar los atributos requeridos, siempre se considera que el individuo
posee una probabilidad reducida de éxito, expresada por el parametros de “adivinanza” g
(que conteste bien sin tener las competencias necesarias para hacerlo). Igualmente, se le
calcula una probabilidad de errar, representada por el parametros de “desliz” s (responder

erréneamente, atun cuando se domine todos o algunos de los atributos necesarios).

Para entender mejor este modelo, imaginemos que queremos calcular la probabilidad de
responder correctamente a una serie de preguntas sobre operaciones combinadas con nimeros
racionales a través de un examen. Para hacerlo, podemos recurrir a este modelo, consideran-
do cada uno de sus niveles. El tercer nivel (orden superior) describe la habilidad general del
individuo para responder preguntas (items) mateméticas. Esta capacidad influenciaré al se-
gundo nivel, el cual representa la capacidad de dominio sobre los atributos evaluados, como el
conocimiento de las propiedades de los niimeros reales, adicién y sustraccion, multiplicacion
y divisién; y operaciones combinadas de ntimeros reales. Asimismo, el dominio del individuo
sobre estos atributos impactara al primer nivel (orden inferior), el cudl refleja su capacidad
de desempenio durante la resolucién del examen. Note que la introduccién de parametros de
“ruido” implica que el individuo podria equivocarse a pesar de saber sobre el tema o, de

modo inverso, podria resolver los items adivinandolos, sin conocerlos.

De esta manera, el MDCJOS recoge la influencia jerarquica de sus tres niveles: la habilidad
general (tercer nivel) influye en el dominio de los atributos (segundo nivel) y, a su vez, estas
influyen en la habilidad del individuo para resolver cada uno de los items evaluados (primer

nivel).
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2.5. Modelos de Diagnéstico Cognitivo Longitudinales

Las evaluaciones longitudinales son aquellas que se realizan durante distintos puntos pe-
riodos para identificar los cambios del estado de conocimiento de los individuos. Debido a
la necesidad de poder tener un instrumento que se adapte a estas evaluaciones multiples en
el tiempo, se desarrollaron variaciones a los MDC cléasicos. Asi, se postularon los modelos
diagndstico cognitivo longitudinal (MDCL), como el sLong-DINA (presentado por Zhan et al.
(2019)) y el sLong-LLM (presentado por Zhan y He (2021)). Estos estan diseiados para esti-
mar la probabilidad que un individuo domine ciertos atributos latentes a través de distintos

periodos en el que el individuo es evaluado (Zhan et al. (2019)).

El sLong-DINA y el sLong-LLLLM son extensiones longitudinales de los modelos de Orden
Superior DINA (presentado por Torre y Douglas (2004)) y LLM, respectivamente. Por lo
que, poseen dos cualidades adicionales a los modelos clasicos DINA y LLM: pueden realizar
evaluaciones longitudinales y cuentan con los tres niveles jerarquicos que vimos en el punto

anterior. En el siguiente capitulo, mostraremos su formulacion matemaética.

2.6. Modelo Jerarquico Secuencial

Asi como existe una jerarquia de niveles, también hay otra jerarquia entre los atribu-
tos evaluados que robustece al MDCJOS. El MDC Jerarquico de Orden Superior Secuencial
introduce dependencias entre los atributos de segundo nivel; pues los atributos pueden natu-
ralmente tener dependencias entre si. De modo que, el dominar uno de estos incrementa la

probabilidad de dominar otro que es dependiente del primero.

En la Figura 2.2, se muestran cuatro estructuras jerarquicas de seis atributos latentes
en las que se ilustra las relaciones secuenciales entre atributos. En el primer caso (Lineal),
cada atributo es dependiente del anterior. En el segundo caso (Convergente), se empieza con
una secuencia lineal (A1 — A2, es decir, A2 depende de Al); luego, aparecen dos atributos
dependientes del anterior (A3 y A4 los que a su vez tienen un efecto sobre el dominio del
siguiente (A5); finalmente, ocurre una dependencia de A6 con A5. En el tercer caso (Diver-
gente), cada atributo depende del nivel anterior: A3 depende de A2; A5 y A6 dependen de
A4; a suvez, A2y A4 dependen de Al. En el cuarto caso (Extendido), todos se ven afectados

por el primer atributo Al.
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Figura 2.2: Modelos de Jerarquias de Atributos

a. Lineal b. Convergente c. Divergente d. Extendido

iir

Adaptado de: Leighton et al. (2004).

La jerarquia de atributos son asunciones teéricas que permiten identificar cual combina-
cién de atributos, o perfil de atributos® (“attribute profile” en inglés), en adelante “perfil”, es
posible y cual no lo es. Normalmente, para que un atributo sea dominado, el atributo que lo
precede (del que depende) debe ser dominado primero. Por lo que, cualquier combinacién que
no cumpla con reflejar las dependencias entre atributos serd imposible que exista. De esta
manera, se generan dos escenarios: perfil de atributos permisibles y perfil de atributos imposi-
bles. Los primeros son perfiles que pueden existir dadas las dependencias entre los atributos;

los segundos son aquellos que no pueden suceder porque no respetan dichas dependencias.

Por ejemplo, revisando la estructura secuencial lineal de la Figura 2.2 para 3 atributos,
los perfiles permisibles considerarian que el atributo Al no requiere de ningiin otro atributo
para ser dominado, solo de si mismo. Mientras que el A2, requiere del Al; y el A3, del A2
(que a su vez depende del Al). Por el otro lado, los perfiles imposibles seran aquellos que
consideran al dominio del atributo A3 sin dominar previamente el A2 y del dominio de A2

sin el Al.

Los perfiles se denotaran mediante una secuencia de k digitos, que pueden ser “1” (si
hay dependencia) o “0” (si no la hay), donde la primera columna hace referencia al primer
atributo, la segunda columna al segundo atributo y asi en adelante. Siguiendo el ejemplo,
como Al no depende de otro atributo, su perfil se escribe: “100”. El “1” en el primer elemento
de la secuencia indica que depende de si mismo (solo Al); los “0” siguientes, que no depende
del segundo (A2) ni del tercer atributo (A3). Andlogamente, el perfil de A2 sera “110” y

el de A3, “111”. Asimismo, se debe considerar el caso donde no se requiere dominar ningin

2Se puede calcular la cantidad de perfiles totales mediante 2%, donde % es igual a la cantidad de atributos
evaluados.
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atributo: “000”. De esta manera, con 3 atributo solo existen 4 perfiles permisibles, denotado
como C*=4; el resto de perfiles (23 —4 = 4: “001”, “010”, “011”, “101”) son imposibles pues

no respetan las dependencias de la jerarquia lineal entre los atributos.

Utilizando la notacién anterior, se puede ver claramente las diferencias del uso de una
estructura jerarquica secuencial en el modelamiento de los MDL. En el ejemplo dado, se
generan solo 4 perfiles permisibles, denotado como C* (en este caso, C* = 4), donde C' es
la cantidad de perfiles totales (en este caso, C = 23 = 8). Si no se usara esta estructura

jerarquica, existirfan 8 perfiles; lo que implicaria el calculo de 4 perfiles imposibles.

Repasando lo expuesto, vemos que tanto los modelos estructurales secuenciales como los
longitudinales de orden superior se fundamentan en estructuras latentes jerdrquicas (Zhan
et al. (2020)). Al compartir esta base conceptual, la integracién de ambos modelos nos permite
realizar un célculo mas preciso de la probabilidad de dominio del individuo sobre los atributos

evaluados a través de las diferentes 6rdenes de conocimiento.

Hasta hace poco, los MDCL no incluian en su modelamiento estos conceptos. Este fue
propuesto inicialmente por Zhan et al. (2019) y luego ampliado por Zhan y He (2021), con
un modelamiento longitudinal, que consideraba los parametros de evaluaciones en diferentes

puntos de tiempo, expandiendo los modelos bases DINA y Logistico Lineal (LLM).

2.7. Modelos aplicados

Para aplicar los conceptos explicados sobre los modelos de diagndstico cognitivo longi-
tudinal con estructura jerarquica de orden superior y atributos dependientes, se integraron
diferentes modelos desarrollados. Primero, se considerd el modelo Orden Superior DINA (o
“Higher Order DINA”, presentado por Torre y Douglas (2004)) que aporté la estructura
jerdrquica de érdenes superiores. Luego, Zhan et al. (2019) expandieron este modelo (lla-
mado Longitudinal DINA) para que el individuo pueda ser evaluado en distintos momentos.
Posteriormente, se desarrollé el “modelo de longitudinal de Orden Superior DINA”, llamado
Hi-Long-DINA, que incorpora la estructura secuencial de atributos jerarquicos, en la que se

considera las dependencias entre estos.

Del mismo modo, manteniendo el tercer y el segundo nivel, pero usando como componente

de medicién en el primer nivel al modelo Logistico Lineal (“LLM” ), en vez del DINA| y
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considerando las mediciones longitudinales, formaron el “modelo de longitudinal de Orden
Superior Logistico Lineal”, llamado Hi-Long-LLM. Este difiere del Hi-Long-DINA en que es
un modelo compensatorio, es decir, el individuo tiene capacidad de resolver items, a pesar
de, no dominar todos los atributos requeridos (los atributos dominados compensan a los no

dominados).

En el siguiente capitulo, repasaremos con mayor profundidad la teoria del modelo que

integra a todos los vistos en este capitulo.



Capitulo 3

Modelos de diagnéstico cognitivo
longitudinal de orden superior

secuenciales

En afios recientes, los modelos cognitivos han ganado atencién por su capacidad para
medir el estado actual de conocimiento de los estudiantes. A pesar que estos buscan pro-
mover la capacidad de aprendizaje de los estudiantes en base a la retroalimentacién de los
diagnésticos realizados, son pocas investigaciones las que han logrado evaluar si este realmen-
te ha generado los resultados deseados. Ello debido a que la forma de recolecciéon de datos
de los individuos evaluados se toma una sola vez en el tiempo (estudio “cross-sectional”)
(Zhan y He (2021)). De modo contrario, el “Modelo de Diagnéstico Cognitivo Longitudinal”
(o MDCL) evalta a los mismos individuos durante un periodo de tiempo para poder evaluar

sus cambios.

De este modo, los MDC pueden usar estudios “cross-sectional” o longitudinales. Las
principales diferencias entre ambos tipos de estudios son la facilidad de la toma de muestra y
la evaluacién del aprendizaje. En el primer caso, es mas sencillo recoger datos de la muestra
pues solo se realiza una vez, mientras que, en el segundo caso, varias veces al mismo individuo.
Por otro lado, la evaluacién del aprendizaje en el primer caso, no permite medir el crecimiento
individual en el aprendizaje; a diferencia del segundo, donde si se identifican sus fortalezas y

debilidades dentro del periodo de tiempo que se realizé el estudio (Zhan y He (2021)).

Como vimos en el capitulo anterior, para asegurar que se consideren longitudinalmente

los érdenes superiores (tercer nivel, que recoge al conocimiento general del individuo, y se-

17
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gundo nivel, que recoge su dominio en los atributos evaluados) y la jerarquia secuencial de
6rdenes (dependencias entre atributos), Zhan y He (2021) postulan el Modelo de Diagndstico
Cognitivo Longitudinal de Orden Superior Secuencial (MDCLOSS o, en inglés, “Sequential
Higher Order Longitudinal Cognitive Diagnostic Model”). De esta manera, el MDCLOSS es
complementado con el modelo de estructura secuencial que permite calcular las probabilida-
des de dominio de los atributos evaluados, dada las relaciones de dependencia existente entre

estos.

3.1. Formulacion del Modelo

En la Figura 2.1, se ilustraron los tres niveles que se usan en los MDCLOSS, del mas
general al mas especifico: el tercer nivel modela la habilidad latente general de un individuo n;
el segundo nivel modela la habilidad del individuo para dominar los K atributos evaluados
dada su habilidad latente general; y el primer nivel, la capacidad especifica del individuo
para responder correctamente a un item ¢ dado su dominio sobre los atributos requeridos.
Es importante comentar que, ademéas de considerar la jerarquia de los niveles cognitivos, el

MDCLOSS permite también la evaluacién longitudinal.

Los niveles en el MDCLOSS se expresan de la siguiente forma:

3.1.1. Tercer nivel

En este nivel de orden superior, la habilidad general de un individuo n € {1,2,..., N} se

modela mediante el vector aleatorio latente:

Gn = (Gnl, ceny HnT)’ ~ MVNT([,LQ, 29), (3.1)

donde 6,,; corresponde a la habilidad latente general de este individuo n en el periodo

t€{1,2,...,T}. Asi, la habilidad general es modelada en T" periodos mediante una distribu-

cién normal multivariada con un vector de medias g = (p1, ..., )" y matriz de varianza-
covarianza
2
01 Jg12... =+ O1T
o1 03 -+ Oor
Y= )

2
or1 Or2 :+ Ofp
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donde o4 es la covarianza de la habilidad general en los periodos s y t, y 07 es la varianza

de esta habilidad en el periodo t. Note que, marginalmente, 0,,; ~ N (p, 07).

3.1.2. Segundo nivel

Para cada atributo latente k € {1,2,..., K}, se introducen, en este nivel, los pardmetros
&k v Br. De tal manera que, la probabilidad de que un individuo n domine el atributo £ en
el periodo t, dada su habilidad general, viene dada por:
exp(&knt — Br)

Mkt = Plonke = 10ne; &, Bir) = 1+ exp(Exbnt — Br)’ (3:2)

representando agr; € {0,1} el dominio del atributo %k del individuo n en el punto t.
Aqui, 6, es la habilidad latente general del individuo n en el periodo t, £ es un pardmetro
de discriminacién del atributo k con relacién a la habilidad general y Si es un pardmetro
de dificultad del atributo & para todos los periodos (pues el modelo asume una invarianza
en la estructura latente a lo largo del tiempo). En este nivel, consideramos que los ot
son independientes entre si para los distintos atributos dado que la habilidad general 6,; se

mantiene constante para el mismo individuo en el mismo periodo.

Anteriormente, para cada periodo de tiempo, los MDC convencionales (como los modelos
de rasgos latentes de Orden Superior, propuestos por Torre y Douglas (2004), y adaptados
a MDCL por Zhan et al. (2019)) permitian la existencia de C' = 2% perfiles de atributos
posibles. Alli, la probabilidad de que el individuo n tenga un perfil de atributos ¢ (¢ €
{1,2,...,C}) en el periodo t era calculado por:

K
Tnet = P(ant = C) = H mgfg’zt(l - mnkt)l_acma (33)
k=1

donde 7,¢t, también conocida como probabilidad combinada; es la probabilidad que un
individuo n en un tiempo t tenga un perfil de atributos c¢. Esta probabilidad satisface que
¢ | Tnet = 1. También, ayi € {0,1} dependiendo si el perfil ¢ denota no dominio o dominio

del atributo k, respectivamente.

En la Figura 3.1, se esquematiza, a modo de diagrama de arbol, la forma de modelar

la probabilidad 7, (ecuaciéon 3.3) en una estructura jerdrquica de atributos lineal, donde
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Figura 3.1: Proceso de dominio secuencial lineal de dos atributos
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Adaptado de: Zhan et al. (2020).

cada nivel contiene: atributos (circulos), procesos de dominio (ramas) y resultados de proceso
(rectdngulos). Los niveles posteriores dependen de los anteriores para existir. Esta relacion
entre niveles donde es necesario el conocimiento de los atributos padres para dominar a los

atributos hijos es referida como “dominio secuencial” (de orden superior).

En la Figura 3.1, usamos dos atributos (Al y A2), donde el dominio de A2 depende de Al
(indicado con la flecha sélida que va hacia A2). Los atributos pueden generar dos estados que
se muestran en los rectdngulos : dominio (MA) o no dominio (NMA) del atributo. Asimismo,
las lineas punteadas representan la probabilidad del individuo n de dominar o no el atributo

k, donde m, es la probabilidad dominio.

Siguiendo la logica secuencial del ejemplo, el cdlculo de las probabilidades se realiza
mediante la multiplicacién de los perfiles de atributos permisibles. Es decir, solo cuando el
atributo padre es dominado, se puede considerar las probabilidades del atributo hijo. En el
ejemplo, la probabilidad de dominar Al (el primer atributo) es my,1, y de no dominarlo,
1-mp1. Si Al es dominado, entonces se se calcula las probabilidades de A2 considerando la

probabilidad exitosa de dominio de Al.

Viendo la Figura 3.1, observamos que los perfiles permisibles ¢ en el periodo ¢ son *: “00”,
“10” y “117; y sus respectivas probabilidades son: m,,(00), Tn(10) Y Tn(11)- De esta manera, m,qo)
= (1=mn1), Tr10) = (Mn1) - (L =mn1), ¥ Tpa1) = (Mn1) - (Mn2). La probabilidad combinada
suma 1: mp,(00)+7Tp(10) +Tn(11)=1. Del mismo modo, se pueden disenar diferentes estructuras

secuenciales para otras jerarquias de atributos, como la convergente, divergente o extendida

3Dentro de cada rectdngulo, junto con el estado de dominio (MA) o no dominio (NMA), se agrega el perfil
de atributos que lo genera: “00” = no dominio del Al ni A2; “10” = dominio de A1l pero no de A2; “11” =
dominio de Al y A2.

4El patrén de atributos “01” es un perfil imposible porque dominar A1 es necesario para dominar A2.
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que fueron presentadas en la Figura 2.2.

La ecuacién (3.3) considera a todas las combinaciones de perfiles que podrian existir, aun
cuando hay algunas que podrian no existir. En otras palabras, no se respeta las dependencias
entre sus atributos. Debido a esta desventaja, Zhan et al. (2020) propusieron una nueva forma

de calcular esta probabilidad combinada:
o Ze* gt 1-Z dex et
Tne*t = H {mnkt (1= mpge) e kt} ) (3.4)
k=1

donde Zexpy € {0,1} es el elemento de una matriz Z; que describe el no dominio o
dominio, respectivamente, del atributo k en el perfil permisible ¢* para el tiempo ¢. La matriz
Z, de dimension C* x K, registra asociacion entre los perfiles de atributos permisibles y el
resultado del proceso de dominio de los atributos. La Figura 3.2 presenta como ejemplo la
estructura jerarquica lineal presentada en la Figura 3.1. Aqui Ze«p; = 1 indica que en el
perfil ¢* se domina el atributo k; mientras que Zg+; = 0 indica que no se lo domina. Si es que
Zexie = IN A significa que el perfil ¢* no admite el dominio del atributo k porque no cumple
con los requerimientos. En el ejemplo, para un tiempo ¢, vemos que el atributo 2 (A2), en la
primera fila, no puede ser dominado sin el dominio previo del Al. En la segunda y tercera
fila, se describen los escenarios restantes: se domina el A1l y no el A2, o se domina el Al y

luego el A2.

Figura 3.2: Ejemplo de Matriz Z y Matriz D para estructura jerarquica lineal de la Figura
3.1

0 NA 1 0
Zt: 1 0 s Dt: ]_ ]_
1 1 11

Tomado de: Elaboracién propia.

Asimismo, d.xj; es el elemento de la matriz D; que especifica las combinaciones de perfiles
y atributos permisibles, indicando dexg: = 1 que el atributo k tiene sentido en el perfil c*.
La matriz Dy es también de dimension C* x K. Note que Zexi; = N A indica que un perfil

no es permisible, entonces de+r = 0.
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3.1.3. Primer nivel

Como se mencioné en el capitulo anterior, el primer nivel se expresa de acuerdo al com-
ponente de medicién usado. Zhan y He (2021) presentaron su modelo MDCLOSS con dos
aplicaciones: el Modelo Longitudinal Jerdrquico DINA (Hi-Long-DINA), que es la expansion
del modelo Longitudinal DINA, y el modelo Longitudinal Jerarquico Lineal Logistico (Hi-
Long-LLM), proveniente del modelo longitudinal Logistico Lineal. Mientras que el primero
es un modelo conjuntivo que presupone el dominio de todos los atributos latentes para res-
ponder correctamente un item; el segundo es un modelo compensatorio, en el que se asume
que la maestria de unos atributos latentes compensa al no dominio de los otros. Asimismo,
dicho componente de medicién puede ser cambiado en la ecuacién de verosimilitud por otro

MDC.

Modelo Hi-Long-DINA

Sea Y, la respuesta del individuo n (n=1, ..., N) al item 7 (i=1, ..., I) en el periodo
t (t=1, ..., T), donde Yy € {0,1} (1 si tuvo una respuesta correcta o 0 si fue errada). El
modelo Jerdrquico Longitudinal DINA, abreviado como Hi-Long-DINA, puede ser expresado
a través de las tres ecuaciones (3.1), (3.2) y (3.5) segin su nivel jerdrquico que describiremos
a continuacion; pero en donde su inferencia se realizard con las restricciones descritas en

(3.4).
El primer nivel para el modelo Hi-Long-DINA se expresa por:

exp(Noir + Ait [They i)
1+ exp(Noit + Mt [Trey @it

Pnit = P(Ynit = Uant;gz‘t,sz‘t) = (3-5)

donde py;+ es la probabilidad que el individuo n haya respondido correctamente al item
i en el periodo t; ant=(nit,--.,ankt) es el estado de conocimiento del individuo n en el
periodo t (con aykt € {0, 1}); gixe es la entrada (i, k) de la matriz Q en el periodo ¢ e indica el
requerimiento del atributo k para el item ¢ en el tiempo ¢, g;x: € {0,1}; Api¢ es un pardmetro

de intercepto y A1 es un pardmetro de interaccién para el item ¢ en un tiempo t.

Para efectos practicos, Zhan y He (2021) reparametrizé a g;; vy Si, en términos de A\g;; y
A1i+ mediante las ecuaciones (3.6) a (3.8) y (3.9) a (3.12), respectivamente. El pardmetro A
representa el log odds de adivinar la respuesta correcta en un item, sin dominar los atributos
necesarios; mientras que Aj;; muestra el log odds de responder erréneamente, dominando los

atributos requeridos.



3.1. FORMULACION DEL MODELO 23

git = P(Ynzt = Hant = 0) (36)
Aoit = logit(git) = log (1 git > (3.7)
— Git
Aoit
e
git = m (3-8)
sit = P(Ynit = Olape = 1) (3.9)
it = logit(1 — sit) = gir + Sit (3.10)
Sit

log (1 — 5it> = git + Sit (3.11)

e0it T A1t
Sip=1— 15 ow o (3.12)

Debido al uso de la funcién de enlace logistico en este modelo, mediante una reparame-

trizacion, ver ecuaciones de (3.6) a (3.8) y de (3.9) a (3.12), se redefinieron los pardmetros

eMoit

de adivinanza y de desliz del item i en el punto ¢ para este modelo como: g;; = TreXoir

(Moit+A14t) . . .. .
it =1 — %, respectivamente. El parametro de adivinanza representa la probabi-
lidad que el individuo conteste correctamente un item sin dominar sus atributos requeridos.
El parametro de desliz indica la probabilidad que el individuo se equivoque al responder un

item a pesar de si dominar sus atributos requeridos.

Asi como en este modelo el primer nivel utiliza el modelo DINA; igualmente, podria ser
usado otro MDC que se crea conveniente. Podria ser un modelo cercano, como el GDINA o

DINO, o uno diferente LLM, que veremos a continuacion.

Modelo Hi-Long-LLM

Manteniendo las ecuaciones de tercer y segundo nivel, se puede utilizar el modelo Logistico
Lineal, abreviado como Hi-Long-LLM, en el primer nivel como componente de medicién. A
diferencia del Hi-Long-DINA donde se exige que el individuo domine todos los atributos
requeridos por el item; en este, se consideran los atributos dominados por el individuo que
requiere el item, a pesar que este no tenga todos los atributos necesarios. De esta manera,
el individuo evaluado consigue un puntaje compensatorio por su dominio parcial del item,

reflejado en los atributos latentes que conoce. El Hi-Long-LLM es expresado a través de las
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tres ecuaciones (3.1), (3.2) y (3.6) segin su nivel jerarquico; pero en donde su inferencia se

realizard con las restricciones descritas en (3.4).

El primer nivel para el modelo Hi-Long-LLM se expresa como:

exp(Noit + S he1 Mikt-Qnke-ikt)
1+ exp(Noit + Srey Mikt-Onke-Gikt)

it = P(Ynit = 1|ome; Aoits Mikt) = (3.13)

donde Ap;z es un parametro del intercepto; Ai;x; es un pardmetro de efecto principal; y
Qnkt Y ¢ik¢ Mantienen la misma interpretacién que en el modelo anterior. Al considerarse
una sumatoria fo:l Aikt-Qnkt-Qikt, €l no dominar un atributo k requerido por un item no
se castiga con una probabilidad nula, sino que se considera la suma de las probabilidades
de los atributos que si se domina. Asimismo, en el tiempo ¢, la probabilidad de responder
correctamente aumenta en funcion del dominio del individuo de cada atributo requerido y

del efecto generado por el pardmetro Aqjx.

De las ecuaciones (3.6) a (3.8) y (3.9) a (3.12), se puede deducir g;; y si; respectivamente

para el modelo Hi-Long-LLM en términos de Ao v A1ix¢- De esta manera, obtenemos: g;; =

K
Aoi exp(oit+) ;1 Mikt-Qnkt-Qik p .. .
ﬁL&t?), y S =1— (Roir E’“;{l Lkt Onkt-Gikt) oo Jog pardmetros de adivinanza y desliz,
erpirodt Itezp(Xoit+y oy Mikt-Cnkt-ikt)

respectivamente, para el item ¢ en el periodo t.

Modelos sLong-DINA y sLong-LLM

Otros modelos similares al Hi-Long-DINA y Hi-Long-LLM comentados brevemente en el
capitulo 2 fueron el sLong-DINA y el sLong-LLM. Estos son definidos usando las ecuaciones
que vimos: (3.1), (3.2), (3.5) y (3.1), (3.2), (3.13), respectivamente. La diferencia principal
entre ambos pares de modelos radica en que los segundos no cuentan con ninguna restric-
cién para solo considerar los perfiles permisibles (C*) de acuerdo a una jerarquia secuencial

definida, sino que emplean todos los perfiles posibles (C' = 2%) sin depender de esta.

3.2. Inferencia del Modelo

Considerando el concepto de independencia local, la funcién de verosimilitud en una

muestra observada de respuestas bajo el MDCLOSS, puede expresarse como:

N C*

L(me, ) =[] D Tnewt HPZ’;? (1 = prig) '~ ¥mie (3.14)

n=1c*=1
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donde las probabilidades p,;; en el modelo de medicién vienen dadas por las ecuaciones
(3.5) 0 (3.13); ynit es la respuesta del individuo n al item i en el tiempo ¢; mpex; es la
probabilidad combinada de los perfiles de atributos permisibles ¢* del individuo n en el
periodo t, dada en (3.4); I; es la cantidad de items ¢ en el tiempo ¢; C* es la cantidad de
perfiles permisibles y N es la cantidad de individuos de la muestra. Asimismo, Q; = (gy, s¢)’
es un arreglo de parametros de items, donde g; y s; son los vectores de parametros de
adivinanza y desliz respectivamente para los diferentes items en el tiempo ¢; 7; es el vector

de probabilidades combinadas de los perfiles en el periodo ¢.

Para los casos del sLong-Dina y el sLong-LLLM, que consideran todos los perfiles posibles,

la funcién de verosimilitud usa C' en vez de C* y, por tanto, se expresa como:

Iy

N C
L(m, ) = H Z Tnet sz%t(l — Pnit) ' Y (3.15)

n=1c=1 =1

Si bien hemos descrito la funcién de verosimilitud del modelo, su inferencia, dado la
complejidad y gran cantidad de parametros, es conveniente realizarla a través de métodos de
cadenas de Markov de Monte Carlo. En este trabajo, se utilizard JAGS (Just Another Gibbs
Sampler) en su implementacién computacional. Los cddigos utilizados pueden ser revisados

en los anexos de este documento.

3.2.1. Inferencia bayesiana

La inferencia bayesiana es un método estadistico que actualiza las estimaciones de una
hipétesis con parametros desconocidos a medida que més informacién es generada y procesa-
da. A diferencia de la estadistica cldsica, en la que los pardmetros son fijos pero desconocidos,
la inferencia bayesiana asigna probabilidades a los parametros que permite incorporar cono-

cimiento previo al analisis.

El concepto central en la inferencia bayesiana es el teorema de Bayes, el cual calcula la
probabilidad a posteriori de un evento en base a los datos y a una probabilidad a priori dada

al evento.
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3.2.2. Cadenas de Markov Monte Carlo y Muestreo de Gibbs

La inferencia bayesiana busca calcular esencialmente la distribucién a posteriori de los
parametros de cierta distribucién. Normalmente, dicha distribucién es muy compleja y dificil
o imposible de evaluar. Para superar ello, los algoritmos de cadenas de Markov Monte Carlo
(MCMC por sus sigas en inglés) proveen una soluciéon computacionalmente viable. E1 MCMC
es un método de muestreo computacional que permite generar valores de una distribucién a

posteriori sin necesidad de conocer sus propiedades matematicas.

Las MCMC poseen dos componentes basicos: el método de Monte-Carlo y las Cadenas
de Markov. Por un lado, el método de Monte-Carlo permite estimar propiedades de una dis-
tribucién mediante la generacién de muestras aleatorias de esta distribucién. Su uso permite
calcular estadisticos, como la media, de una muestra de gran tamano con facilidad. Esto
es muy beneficioso cuando es facil tomar muestras de la distribucién para encontrar algu-
na propiedad de ella, pero es complicado obtener analiticamente la distribuciéon. Por otro
lado, las cadenas de Markov postulan que las muestras estan generadas por un proceso se-
cuencial especial. Cada muestra aleatoria generada es usada como insumo para producir la
siguiente muestra aleatoria, formando asi una cadena. La propiedad especial de la cadena
de Markov indica que, mientras que cada nueva muestra generada dependa de la anterior,
las nuevas muestras no dependen de ninguna muestra anterior a la ultima (van Ravenzwaaij

et al. (2016)).

El muestreo de Gibbs es un algoritmo particular MCMC, que es 1til para trabajar proble-
mas multidimensionales donde se requieren tomar muestras de distribuciones de probabilidad

multivariada.

Este algoritmo divide en una cantidad determinada de subvectores al vector de pardmetros
del modelo (conformado por variables aleatorias) que se desea estimar. Iterativamente, genera
muestras de uno de estos subvectores a partir de la distribucién condicional completa de los
otros subvectores. De esta manera, cada subvector se actualiza condicionado a los valores
més recientes de los otros subvectores (Gelman et al. (2013)). Eventualmente, tras multiples

repeticiones, las muestras convergeran hacia la distribucién conjunta deseada.
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3.2.3. Just Another Gibbs Sampler (JAGS)

“Just Another Gibbs Sampler”, abreviado como “JAGS”, es un programa de software di-
seniado para realizar modelamiento e inferencia bayesiana y que sucedio al programa “BUGS”
(“Bayesian inference Using Gibbs Samplings”). Principalmente, usa el algoritmo de muestreo
de Gibbs, aunque podria utilizar otros dependiendo de la complejidad del modelo, como el

Metropolis-Hastings.

JAGS construye muestras de MCMC para modelos jerarquicos complejos (Plummer
(2003)). Este toma la verosimilitud del modelo y las distribuciones a priori de los pardme-
tros y retorna una muestra de MCMC de la distribucién a posteriori del modelo (Kruschke

(2014)).



Capitulo 4

Estudio de Simulacion

4.1. Diseno y Generacién de Datos

Se realizé un estudio de simulacién considerando los factores de anélisis y metodologia
sugerida por Zhan et al. (2020) y Zhan y He (2021) para evaluar si los parametros propuestos
en los modelos Hi-Long-DINA y Hi-Long-LLM pueden ser recuperados correctamente me-
diante distintas condiciones. Para implementarlo, se establecieron cuatro etapas. Primero,
se determiné el tamario de la muestra, el cual se fijé en 100 y 300 individuos (N = 100 y
300). Segundo, se definieron tres estructuras jerarquicas que se usaran: lineal, convergente y
divergente. Tercero, se defini6é la cantidad de periodos donde se simularan las evaluaciones
en 3 (T=3). Cuarto, se establecié el uso dos modelos de andlisis: Hi-Long-DINA y Hi-Long-
LLM. Las primeras tres etapas (cantidad de individuos, estructuras jerdrquicas y cantidad

de momentos) fueron aplicados para cada modelo de analisis.

Figura 4.1: Modelo secuencial lineal de atributos jerarquicos

a. Lineal b. Convergente c. Divergente

Tomado de: Elaboracién propia.

28
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Figura 4.2: Arboles de dominio secuencial para simulacion (7,.t)
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Tomado de: Zhan y He (2021).

Tomando como referencia la aplicaciéon que se vera en el capitulo 5, se utiliz6é un diseno de
evaluaciones paralelas para este estudio. Cada evaluaciéon tuvo la misma matriz Q, contenien-
do cuatro atributos (K'=4) que fueron medidos por 30 items (/=30). Asimismo, considerando
la estructura secuencial, no estuvo permitido considerar items que solo requerian los atribu-
tos de orden superior pero no incluian a los de orden inferior de acuerdo con la jerarquia

correspondiente.



30 Capitulo 4: Estudio de Simulacién

Figura 4.3: Matrices Q para simulacién

Lineal Convergente Divergente
Al A2 A3 A4 Al A2 A3 A4 Al A2 A3 A4
1 1 1
2 2 i
3 3 3
4 4 4
5 5 5
B 6 =
7 7 7
8 8 8
9 9 9
10 10 10
11 11 11
12 12 12
13 13 13
14 14 14
15 15 15
16 16 16
17 17 17
18 18 18
15 19 19
20 20 20
21 21 21
22 22 22
23 23 23
24 24 24
25 25 25
el 6 26
27 27 27
28 28 28
29 29 29
30 30 30

Los recuadros grises indican cudles atributos de la columna Ak, k € {1,2, 3,4}, tienen que ser dominados por
el individuo para responder correctamente al item de la fila i, ¢ € {1,2,...,30}. Los recuadros blancos, cudles
no son requeridos.

Para el modelo Hi-Long-DINA, los pardmetros de los items fueron generados de una
distribucién normal bivariada con una correlacién negativa de coeficientes como se muestra:

Aoit —2.197 1 —06
~ N 7 : (4.1)

Alit 4.394 -0.6 1
donde logit(x) = log (1%1,)
Para el Hi-Long-LLM, los pardmetros de los items fueron generados como se muestra:

Noit ~ N(=2.197,1) y Yk, Ajige ~ N (1*394 1) . (4.2)
Ek:l ikt
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Hubo una moderada correlacién negativa entre los pardmetros generados de adivinanza

(como %) y desliz (como para Hi-Long-Dina % o para Hi-Long-LLM

EIP()\OitJrZ::l Aikt-Qikt)
1+€$P(>\0it+zi:1 Alikt -Qikt)
tes de segundo nivel: & = 1.5 (£ fue constante para cada atributo); mientras que [ =

). Asimismo, se fijaron todos los pardmetros estructurales laten-

(—1,-0.5,0.5,1)" teniendo un valor diferente para cada atributo (de modo que, la dificultad

aumentaba para el siguiente).

Para las habilidades generales 6,, (tercer nivel), la correlaciones entre ellas se fij6 en 0.9.
Entre dos puntos de tiempo consecutivos, el crecimiento medio general (us — p¢—1) se fijé en
1 y la escala general de cambio (ﬁ) fue fijada en /1.25. Las habilidades generales en los
T puntos de tiempo fueron generados de una distribucién normal multivariada de acuerdo a
la ecuacién (3.1). En cada punto de tiempo, el perfil de atributo de cada individuo se gener6
usando la ecuacién (3.2). Las respuestas a los items fueron generadas por una distribucién
Bernoulli(pp;t), donde pp;; fue mostrada en la ecuacién (3.4) para el modelo Hi-Long-DINA
y en la ecuacién (3.5) para el Hi-Long-LLM. Se generaron un total de 30 conjunto de datos

simulados®.

4.2. Andlisis

Se ejecutaron 15 replicaciones de los datos ajustdndolos a los modelos Hi-Long-DINA y
Hi-Long-LLM. En cada replicacién, se aplicaron tres cadenas de Markov con puntos iniciales
aleatorios. Cada cadena tuvo 15,000 iteraciones, de las cuales las primeras 7,500 fueron re-
movidas (burn-in). La convergencia fue obtenida mediante el uso del PSRF (“potential scale
reduction factor”) menor a 1.2. Este indicador fue propuesto por Brooks y Gelman (1998),
para monitorear la convergencia de las simulaciones iterativas comparando las varianzas entre
multiples cadenas. Los valores cercanos a 1 se consideran que han convergido a la distribu-
ciéon objetivo; mientras que los valores mayores a 1.2 implican que se debe continuar con
la simulacién porque no se ha llegado a la convergencia. Debido a la abundante cantidad
de pardmetros a estimar®, 1680 cuando N = 100 y 4680 cuando N = 300, la convergencia
puede tomar bastante tiempo y poder computacional; por eso, se decidié ser un poco més
flexible en este indicador y trabajarlo como maximo a 1.2. En el Anexo E, se incluyen las

graficas de unas cadenas simuladas como medio visual para determinar la convergencia de

®Se simul6 un conjunto de datos para cada punto de tiempo (T = 3) por cada una de las tres estructuras
de atributos secuenciales (lineal, convergente y divergente): 3-3 =9

5Los pardmetros a estimar son: giy = I-T; 854 = I -T; atpke = N+ K -T; 0, = N -T; donde N € {100; 300},
I1=30, T=3yK=4
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las replicaciones.

La evaluacién de la recuperacién de los parametros g, s y 6; se calculé mediante el sesgo,
la raiz del error cuadratico medio (RMSE) y la correlacién (Cor) para cada modelo (Hi-Long-
DINA y Hi-Long-LLM) y cada estructura jerarquica secuencial (convergente, divergente y
lineal) entre los valores verdaderos (provenientes del conjunto de datos inicial) y los estimados
de cada parametro. Los valores de g y s tienen valores en un rango entre 0 y 1; mientras que
los de 6 pueden hallarse mayormente entre -3 y 3.

El sesgo de @ fue calculado como:

_ Zf:l (@Or — wy)

S ) = 4.3
esgo(@) = (43)
La raiz del error cuadratico medio de @ fue calculada como:
R o~ 2
RMSE(&) = \/ ZT=1(°‘; wr) (4.4)

donde R (r = 1,...,R) es el niimero total de replicaciones realizadas, @, es el valor estimado de
los parametro del modelo y w; es el valor verdadero de dichos pardametros. La correlacién fue
calculada comparando los valores verdaderos y los estimados de cada parametro del modelo

en una replicacién.

Para evaluar la precisién de la recuperacion de los atributos y perfiles de los indiviuos, se
analizaron los ratios de clasificacién de atributos (attribute correct classification rate, ACCR)
y los ratios de clasificacién de patrones (pattern correct classification rate, PCCR). E1 ACCR

fue calculada como:

R N A
= 1 nkr — Onkr
El PCCR fue calculada como:
R N N
— 11 nr — nr
PCCR — r=1 Zn_l {a o } (46)

NR

donde R (r = 1,...,R) es el nimero total de replicaciones realizadas; N (n = 1,...,N) es el
ntmero de individuos; &,k ¥ @k son el valor estimado y el valor real respectivamente del
atributo k del individuo n de la replicacién r e I{-} es una funcién indicadora. Los resultados
del ACCR o el PCCR pueden variar desde 0 hasta 1. Los valores cercanos a 1 indican que

el modelo recuperd adecuadamente todos los atributos dominados o perfiles de atributos del
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individuo provenientes de los datos iniciales, respectivamente. Del modo inverso, los valores

cercanos a 0 muestran que no se recur6 ninguno de estos.

4.3. Resultados

Los modelos evaluados tuvieron mejores resultados recuperando los parametros de los
items (adivinanza g y desliz s), en los que se obtuvieron pequenas desviaciones con respecto
a los valores reales. No obstante, el modelo Hi-Long-LLM tuvo un bajo desempefio para
recuperar las habilidades generales (ver Tabla 4.4) y clasificar los perfiles (ver Tabla 4.6).
Asimismo, se noto que los resultados empeoraban para cada periodo siguiente (es decir, los

resultados del periodo 3 fueron peores que los del periodo 2).

Tabla 4.1: Resultados de Pardametros de items estimados g y s del modelo Hi-Long-DINA

Sesgo RMSE Cor

N  Est Secuencial g S g S g S

100 Convergente  0.003 0.002 0.055 0.043 0.891 0.915
100 Divergente 0.004 0.003 0.050 0.043 0.898 0.912
100 Lineal 0.007 0.001 0.058 0.039 0.877 0.924

300  Convergente  0.002 -0.003 0.031 0.027 0.953 0.96
300 Divergente 0.002 0.002 0.034 0.027 0.949 0.965
300 Lineal 0.003 -0.001 0.035 0.026 0.951 0.966

W W w|www|H

Tabla 4.2: Resultados de Parametros de items estimados g y s del modelo Hi-Long-LLM

Sesgo RMSE Cor

N  Est Secuencial g S g S g S

100 Convergente  0.022 -0.014 0.073 0.078 0.829 0.936
100 Divergente 0.060 -0.013 0.073 0.078 0.830 0.968
100 Lineal 0.075 -0.035 0.125 0.113 0.743 0.853

300 Convergente 0.012 -0.01 0.043 0.057 0.944 0.959
300 Divergente 0.067 0.001 0.106 0.028 0.809 0.992
300 Lineal 0.079 -0.029 0.127 0.090 0.780 0.907

W W w|www|H

En las Tablas 4.1 y 4.2, se muestran los resultados de las estimaciones a los parametros
de adivinanza ¢ y desliz s hechas para los modelos Hi-Long-DINA y Hi-Long-LLM, respecti-
vamente. Ambos modelos estimaron bien estos parametros y la desviacién generada fue muy

pequena. Se distingue que la estructura secuencial con mejores resultados es la convergente.
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Tabla 4.3: Recuperacién de Habilidades Generales 8; del modelo Hi-Long-DINA

Sesgo RMSE Cor
T N Est Secuencial 01 92 03 91 92 03 91 92 93
3 100 Convergente -0.049 -0.503 -0.840 1.427 1.280 1.416 0.874 0.852 0.766
3 100 Divergente 0.054 -0.410 -0.783 1.546 1.285 1.356 0.854 0.828 0.763
3 100 Lineal 0.031 -0.410 -0.738 1.582 1.371 1.386 0.836 0.816 0.750
3 300 Convergente -0.064 -0.553 -1.086 1.439 1.379 1.585 0.878 0.855 0.771
3 300 Divergente 0.005 -0.491 -0.935 1.488 1.346 1.458 0.851 0.827 0.775
3 300 Lineal 0.053 -0.490 -1.007 1.554 1.404 1.567 0.835 0.815 0.754

Tabla 4.4: Recuperacién de Habilidades Generales 6; del modelo Hi-Long-LLM

Sesgo RMSE Cor
T N Est Secuencial ¢91 92 03 01 92 93 ¢91 92 93
3 100 Convergente -0.053 -0.552 -0.890 1.454 1.353 1.473 0.861 0.840 0.720
3 100 Divergente 0.048 -0.440 -0.760 1.597 1.378 1.425 0.828 0.801 0.701
3 100 Lineal 0.054 -0.410 -0.783 1.546 1.285 1.356 0.854 0.828 0.763
3 300 Convergente -0.091 -0.607 -1.176 1.468 1.445 1.694 0.866 0.837 0.734
3 300 Divergente -0.013 -0.621 -1.213 1.516 1.501 1.736 0.838 0.807 0.733
3 300 Lineal 0.044 -0.594 -1.312 1.607 1.578 1.911 0.802 0.762 0.654

En las Tablas 4.3 y 4.4, se muestran los 6; recuperados para cada uno de los tres periodos
de tiempo ¢. El sesgo y RMSE de ambos modelos tienen valores similares para cada periodo;
por lo que, se observa que 6 no es muy influenciado por las estructuras secuenciales ni por el

modelo usado. El Hi-Long-DINA tiene unos resultados ligeramente mejores.



4.3. RESULTADOS

35

Tabla 4.5: Recuperacion de Clasificacién de Atributos estimados del modelo Hi-Long-DINA

ACCR
t N  Est Secuencial ot st ayt PCCR
1 100  convergente  0.996 0.989 0.994 0.875 0.856
2 100  convergente  0.998 0.994 0.994 0.861 0.850
3 100  convergente  0.998 0.997 0.996 0.888 0.880
1 100 divergente 0.995 0.906 0.947 0.954 0.857
2 100 divergente 0.996 0.918 0.952 0.969 0.885
3 100 divergente 0.999 0.959 0.972 0.974 0.944
1 100 lineal 0.999 0.930 0.917 0.891 0.795
2 100 lineal 0.999 0.934 0.903 0.874 0.784
3 100 lineal 0.999 0.958 0.928 0.872 0.826
1 300  convergente  1.000 0.990 0.997 0.884 0.874
2 300  convergente 1.000 0.997 0.997 0.863 0.858
3 300 convergente  0.998 0.999 0.994 0.878 0.873
1 300 divergente 0.997 0911 0.945 0.961 0.865
2 300 divergente 0.994 0.920 0.946 0.964 0.883
3 300 divergente 0.998 0.951 0.963 0.973 0.937
1 300 lineal 0.999 0.925 0.911 0.881 0.783
2 300 lineal 1.000 0.924 0.919 0.871 0.782
3 300 lineal 1.000 0.952 0.928 0.883 0.833
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Tabla 4.6: Recuperacién de Clasificacién de Atributos estimados del modelo Hi-Long-LLM

ACCR

-+

N  Est Secuencial  aqy ot st aygt PCCR

1 100  convergente  0.995 0.986 0.990 0.596 0.574
2 100  convergente  0.996 0.991 0.984 0.447 0.433
3 100  convergente  0.999 0.994 0.991 0.266 0.258
1 100 divergente 0.987 0.854 0.885 0.893 0.693
2 100 divergente 0.991 0.840 0.886 0.857 0.652
3 100 divergente 0.991 0.873 0.917 0.870 0.711
1 100 lineal 0.995 0.905 0.634 0.605 0.445
2 100 lineal 1.000 0.895 0.488 0.455 0.265
3 100 lineal 0.997 0.930 0.392 0.252 0.130
1 300  convergente 0.999 0.994 0.993 0.594 0.584
2 300  convergente  0.999 0.989 0.994 0.453 0.447
3 300 convergente  0.996 0.992 0.989 0.328 0.318
1 300 divergente 0.989 0.891 0.901 0.905 0.745
2 300 divergente 0.988 0.883 0.875 0.912 0.728
3 300 divergente 0.997 0.915 0.907 0.903 0.784
1 300 lineal 0.999 0.901 0.781 0.607 0.468
2 300 lineal 0.998 0.911 0.701 0.430 0.281
3 300 lineal 0.999 0.931 0.609 0.257 0.129

En las Tablas 4.5 y 4.6. se consolidan los resultados de los ACCR y PCCR para cada mo-
delo con cada una de las tres estructuras secuenciales. Se muestran los ratios de clasificacién
en cada tiempo para cada atributo y perfil. Se puede apreciar que el modelo Hi-Long-DINA
ofrece mejores resultados a nivel general. Dentro de este, la estructura divergente es la que
mejores aciertos consiguié. En general, se ve un empeoramiento de los resultados para ambos

modelos en el atributo 4 a4 vy en el calculo del PCCR.



Capitulo 5

Aplicacién a una prueba sobre

operaciones matematicas

En este capitulo, se presenta una aplicacion de los modelos anteriormente descritos: Hi-
Long-DINA y Hi-Long-LLM. Se utilizaran los datos de un experimento longitudinal elaborado
por Tang y Zhan (2021) para analizar el efecto de diferentes tipos de retroalimentacion
en estudiantes de secundaria que estan aprendiendo a realizar operaciones matemaéaticas de
numeros racionales. Asimismo, se calculard la eficiencia de ambos modelos y se les compararé
para ver cudl tiene el mejor ajuste con los datos reales. Los datos requeridos en este estudio

empirico fueron facilitados amablemente por el doctor Peida Zhan.

5.1. Descripciéon de datos e instrumento utilizados

El estudio consistié en tomar evaluaciones paralelas en tres momentos a 276 alumnos de
trece anos en promedio. El tiempo transcurrido entre dos pruebas fue de una semana. Los
participantes del experimento fueron divididos en tres grupos: de diagnéstico, tradicional y
de control. Cada grupo tuvo 90, 92 y 94 estudiantes, respectivamente. El primero recibié tras
cada evaluacién un reporte de diagnéstico de retroalimentacién (ver Figura 5.1, parte I y II)
que contenia dos secciones: sus respuestas correctas e incorrectas y un estado del dominio
de los atributos latentes. El segundo solo recibié un reporte tradicional con la correccién del
examen donde se muestran las respuestas correctas e incorrectas (ver Figura 5.1, parte I).
El tercero, de control, no recibié ningiin reporte. Para este estudio, solo se trabajara con las

respuestas del primer grupo de 90 estudiantes N = 90.

37
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Figura 5.1: Reporte de Diagnostico de Retroalimentacion

Tomado de: Tang y Zhan (2021)

Los exdamenes fueron disefiados usando la misma matriz Q (la cual se puede apreciar en
la Figura 5.2), lo que garantiza la misma cantidad de items (18 preguntas con dificultades
similares) y atributos latentes evaluados. Asi, a pesar de tenerse items diferentes en cada
prueba, estas son comparables longitudinalmente. Cada evaluacién tuvo 18 items dicotémicos
(que no fueron repetidos en otra prueba del experimento), 12 de opciones multiples y 6
para realizar calculos. Asimismo, se garantizé la confiabilidad y validacion del instrumento

mediante pruebas de monitoreo y control de calidad (Tang y Zhan (2021)).
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Figura 5.2: Matriz QQ para el estudio de aplicacién
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Los recuadros grises indican cuéles atributos de la columna Ak, k € {1,2, 3,4}, tienen que ser dominados por
el individuo para responder correctamente al item de la fila 4, ¢ € {1,2,...,30}. Los recuadros blancos, cuéles
no son requeridos.

Solo se consideraran las respuestas del grupo de diagnéstico (primer grupo) de 90 estu-
diantes y sus respuestas a los tres exdmenes en los T' = 3 periodos de estudio, t = (1,2, 3).
Miés detalle sobre el proceso de desarrollo del instrumento utilizado puede obtenerse en Tang

y Zhan (2020).

Como se aprecia en la Figura 5.2 y la Tabla 5.1 en este estudio se consideraran seis
atributos (K = 6): Al, A2, A3, A4, A5 y AG6; los cuales generan 40 perfiles permisibles
(estados de conocimientos), C* = 40. Los 18 items (I = 18) de las pruebas evaluaron el
dominio de los estudiantes sobre estos atributos latentes los cuales fueron organizados en la
estructura jerarquica observada en la Figura 5.3. Por un lado, los primeros tres atributos,
Al, A2, A3, son independientes en la estructura mostrada; es decir, ninguno requiere de un
dominio previo de otro atributo. Por otro lado, los atributos A4 y A5 son requisitos’ para el
atributo A6. El diagrama del proceso de dominio secuencial correspondiente (ver Figura 5.4)

da un apoyo visual para identificar los perfiles de atributos permisibles.

"Las flechas en la Figura 4.3 indican la dependencia unidireccional.
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Tabla 5.1: Descripciéon de Atributos evaluados

‘ Abrev.‘ Atributo ‘ Contenido del atributo
Al Ntmeros Racionales Conceptos y clasificaciones
A2 Conceptos relacionados a | Numeros opuestos. Valor absoluto
los niimeros racionales
A3 Recta Real de ntimeros Conceptos, conversion de nimeros, comparacion
del tamano de los niimeros.
A4 Adicién y sustraccién de | Adicién, sustraccion y sus reglas operativas
numeros racionales
A5 Multiplicacién y division | Multiplicacién, divisién y sus reglas operativas. In-
de niimeros racionales volucién, negaciéon y reciprocidad. Reduccién de
fracciones a denominadores comunes.
A6 Operaciones combinadas | Primero, operar involuciones, luego, multiplicacién
de niimeros racionales y division; finalmente, adicién y sustraccién. Si hay

nimeros entre paréntesis, se comienzan con estos.

Adaptado de: Tang y Zhan (2021).

Figura 5.3: Jerarquia de Atributos de la evaluacién

Tomado de: Elaboracién propia.

La estructura jerarquica de los atributos latentes propuesta en la Figura 5.3 genera 40
perfiles de atributos permisibles®, C* = 40, en vez de 64 (2°), que serfa la cantidad utili-
zada por los modelos anteriores que no consideran la dependencia entre atributos, sino que
aceptan todas las combinaciones. Por ejemplo, tras observar que los atributos A4 y A5 son
necesarios para la existencia de A6, es imposible proponer al patrén “000101” (que indica
que el individuo domina A4 y A6, pero no, A5). Dicho patrén si se tomaria como posible si
se trabaja con las 64 posibilidades, lo que generaria inconsistencia en el calculo total de las

probabilidades.

La forma cémo se generan estos perfiles puede ser apreciada en la Figura 5.4. Primero,

tenemos las 8 combinaciones posibles entre A1, A2 y A3. Luego tenemos 3 combinaciones

8Si el individuo domina alguna combinacién de Al, A2 y A3, existen 8 posibilidades (2*). Luego existen 4
escenarios donde se considerdn esas 8 posibilidades: dominar solo A4; solo A5; A4 y A5 pero no A6; dominar
A4, A5 y A6. De esta forma, tendriamos 2° 4 4.(2%) = 40 perfiles permisibles.
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posibles entre A4 y A5 de no dominar ambas a la vez (...000, ...100, ...010) y dos posibilidades
de si hacerlo (...110 y ...111). Estas ultimas dos incluye una de dominar A6 y otra de no
hacerlo. Finalmente, si incluimos los 8 perfiles posibles para cada combinacion de A4, A5 y

A6, obtenemos las 40 combinaciones posibles ilustradas en el diagrama de la Figura 5.4.

Figura 5.4: Proceso de dominio secuencial de atributos de estudio empirico
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Adaptado de: Zhan y He (2021).

5.2. Analisis

Para analizar los modelos presentados, Hi-Long-DINA y Hi-Long-LLM, se realizaron com-
paraciones contra dos modelos presentados en el capitulo 2: sLong-DINA y sLong-LLM (co-
mentados en el capitulo 2). La diferencia principal entre ambos pares de modelos radica en
que unos consideran las estructuras secuenciales de sus atributos y los otros no. Los primeros
solo consideran perfiles permisibles (C* = 40) generados por las estructuras secuenciales. En
contraste, los segundos no modelan ninguna dependencia que pudiera ocurrir (como las pre-
sentadas en la Figura 2.2), permitiendo la existencia de perfiles imposibles. De esta manera,

consideran 64 (C' = 64 = 25) perfiles totales, en vez de los 40 permisibles.

Los cuatro modelos, Hi-Long-DINA, sLong-DINA, Hi-Long-LLM y sLong-LLM, fueron
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aplicados para ajustar los datos recogidos en las evaluaciones. Se usaron tres cadenas de
Markov con 15,000 iteraciones cada una, de las cuales las primeras 7,500 fueron removidas
(burn-in) y se uso un intervalo de adelgazamiento de 5 (thinning). La convergencia fue diag-
nosticada mediante el uso del PSRF (“potential scale reduction factor”) menor a 1.2 (Brooks
y Gelman (1998)) debido a la gran cantidad de pardmetros que deben ser también estimados

en este estudio?.

Asimismo, se empleo el criterio del “Posterior predictive model checking” (PPMC) elabo-
rado por Gelman et al. (2013) para medir el ajuste general del modelo. Un valor de probabili-
dad predictiva posterior (ppp) cercano a 0.5 indica que no hay diferencias sistematicas entre
los valores reales y estimados; por tanto, es un ajuste adecuado para el modelo. El uso del
Deviance Information Criterion (DIC, propuesto por Spiegelhalter et al. (2002)) fue usado

para la selecciéon de modelos'?.

5.3. Resultados

Tabla 5.2: Comparacién de DIC de cada modelo

Modelo | DIC | ppp

Hi-Long-DINA 4293.08 0.415
sLong-DINA 4305.41 0.384
Hi-Long-LLM 4323.04 0.628
sLong-LLM 4360.71 0.654

En la tabla 5.2. se muestra el ajuste de cada modelo. Se puede observar que los Hi-Long-
DINA y sLong-DINA han conseguido un mejor ajuste que los LLM. Asimismo, se identifica
que los modelos presentados, que incluyen las estructuras secuenciales en su formulacion,
tuvieron un mejor resultado que sus contrapartes que nos lo hacen. Por otro lado, el indicador
ppp muestra que los modelos no tienen problemas para ajustarse a los datos, sin llegar a

sobreajustarse.

9Los pardmetros a estimar por modelo son 11,178: g;t = I -T; s;t = I -T; mpoxt = N-C*-T; 0, = N -T;
donde N =90,1=18, T =3, C*=40y K = 6.
19Un menor valor del DIC indica un mejor ajuste del modelo a los datos.
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Tabla 5.3: Resultados de Proporciones combinadas con jerarquias secuenciales

Perfiles || Hi-Long-DINA sLong-DINA Hi-Long-LLM sLong-LLM

Permisibles || t=1 t=2 t=3 | t=1 t=2 =3 | t=1 t=2 =8 |t=1 (=2 1=3

000000 0.10 0.11 0.05 | 0.09 0.08 0.04 || 0.08 0.09 0.08 | 0.10 0.07 0.06
100000 0.10 0.08 0.07 | 0.07 0.06 0.04 | 0.13 0.11 0.10 | 0.14 0.11 0.11
010000 0.02 0.02 0.01]001 0.01 0.01| 001 0.01 0.01 001 0.01 0.01
110000 0.08 0.06 0.06 | 0.04 0.04 0.03 1 0.09 0.07 0.06 | 0.08 0.07 0.08
101000 0.01 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

111000 0.01 0.01 0.01]0.01 0.01 0.01 001 0.01 0.01 001 0.01 0.01
100100 0.02 0.02 0.02|0.01 0.01 0.01) 0.02 0.02 0.01]0.02 0.02 0.02
110100 0.06 0.04 0.06 | 0.02 0.02 0.03 1 0.07 0.06 0.06 |0.05 0.05 0.05
101100 0.01 0.01 0.01 0 0 0 0 0 0 0 0 0

111100 0.06 0.03 0.05|0.01 0.01 0.021 007 0.05 0.05]|0.04 0.03 0.03
111010 0.01 0 0.01 0 0 0 0 0 0 0 0 0

110110 0.01 0 0.01]0.01 0 001} 002 0.01 0.01]0.02 0.02 0.01
111110 0.03 0.02 0.03|0.03 0.02 0.03| 0.12 0.11 0.10 | 0.13 0.11 0.11
110111 0.02 0.01 0.02|0.02 0.01 0.02) 002 0.01 0.01|0.01 0.01 0.01
101111 0.01 0.01 0.01 | 0.01 0 0.01 0 0 0 0 0 0

111111 0.45 0.55 0.55|046 054 056 | 032 042 047|034 043 0.44
Otros 0.02 0.03 0.03 0 0 0 0.03 0.03 0.03 0 0 0

Suma || 1.00 1.00 1.00 | 0.79 0.81 0.82 || 1.00 1.00 1.00 | 0.95 0.94 0.94

La Tabla 5.3, presenta la proporcién combinada para cada modelo analizado en cada
periodo ¢ de los cuarenta perfiles de atributos permisibles o estados de conocimientos (C* =
40). Se muestran las proporciones que sean mayores o iguales a 0.01 de probabilidad de
ocurrencia; en caso contrario, se han agrupado en la fila “Otros”. En el Anexo E, se muestran
todas las proporciones combinadas, de los perfiles permisibles y los imposibles. Los perfiles

imposibles se han quitado del andlisis y, por tanto, no se consideran en la tabla.

Se puede apreciar que, al retirar los perfiles imposibles, la suma de los modelos “sLong”
no suma 1. Lo que implica que ambos modelos han clasificado a uno o més individuos con
perfiles imposibles. En particular, el modelo que ha categorizado peor a los individuos es el
sLong-DINA. También, se observa el desplazamiento de los perfiles méas bésicos (que tienen
dominio de pocos atributos, como “000000” o “100000”) en los primeros periodos hacia los
perfiles méas complejos (donde se dominan la mayoria de los atributos, como “1111117) en
el tercer periodo. La mejora del estado de conocimiento de los individuos se aprecia en los

cuatro modelos.

Por el lado de los parametros g y s de los items, encontramos similitud en la tendencia

entre las estimaciones realizadas de ambos modelos. Conforme pasan los periodos, el pardme-
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tro de adivinanza suele aumentar y el de desliz tiende a disminuir. También, notamos que

los picos del pardmetros de desliz suelen aparecer cada vez en una pregunta mas avanzada.

Tabla 5.4: Comparacién de estimaciones para el parametros de adivinanza g;;

‘ Hi-Long-DINA sLong-DINA Hi-Long-LLM sLong-LLM
[tem ‘ t=1 t=2 t=83 | t=1 =2 =8 |t=1 t=2 =3 | t=1 1t=2 =8

1 0.18 0.60 0.52|0.18 0.59 0.51|0.17 0.64 0.59 | 0.14 0.59 0.48
2 0.15 0.22 0.14]0.15 0.21 0.14|0.21 030 041]0.22 0.26 0.30
3 0.03 037 042 |0.03 036 0.37|0.05 050 061|005 049 0.61
4 0.37 036 059|037 036 058|044 041 064|043 040 0.65
) 0.09 0.18 033|009 0.18 0.33]0.11 0.21 035|012 020 0.35
6 0.07r 0.13 039|007 0.13 0.41]0.06 0.08 0.38|0.06 0.07 0.37
7 0.30 037 054|029 037 0.52]0.0r 0.09 035009 0.09 0.35
8 0.23 040 0.60 | 0.22 040 0.57{0.09 0.18 045 |0.10 0.17 0.38
9 0.14 028 020|014 027 0.15](0.18 0.30 0.31]0.19 0.30 0.30
10 [ 0.06 0.16 0.26 | 0.06 0.16 0.26 | 0.04 0.09 0.17 | 0.04 0.08 0.15
11 (024 051 058|025 051 057 ]0.08 041 0.28 | 0.08 040 0.24
12 | 0.10 0.09 0.35|0.10 0.08 0.35]0.10 0.08 0.34|0.10 0.08 0.34
13 | 0.08 0.06 0.24|0.09 0.05 018 ]0.11 0.09 044 |0.12 0.08 0.44
14 | 0.10 0.09 0.28 |0.10 0.08 0.23 | 0.12 0.12 0.47 | 0.12 0.12 0.46
15 | 0.03 0.07 0.13)0.03 0.0r 0.13]0.06 0.12 0.19|0.05 0.10 0.19
16 | 0.02 0.02 0.02|0.02 0.01 0.02]0.03 003 0.03|003 0.03 0.03
17 | 0.06 0.03 0.05|0.07 0.02 0.05]0.04 0.02 0.04|0.02 0.02 0.03
18 |0.01 0.02 0.10)0.01 0.02 0.10]0.01 0.02 0.04|0.01 0.01 0.04
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Tabla 5.5: Comparacién de estimaciones para el parametros de desliz s;;

‘ Hi-Long-DINA sLong-DINA Hi-Long-LLM sLong-LLM
ftem | t=1 t=2 t=3|t=1 t=2 (=3 |t=1 t=2 t=3|t=1 t=2 (=3
1 016 007 0.04]0.16 007 0.04]0.18 0.08 005]0.17 0.08 0.05
2 005 003 003|005 003 003|008 005 0.05|0.08 0.06 0.06
3 038 003 001|038 003 001|041 0.08 002|040 0.08 0.02
4 1006 001 001007 001 001|008 002 0.01]0.07 002 0.02
5 031 034 022032 034 023|029 035 021|030 035 021
6 | 090 058 0.38)0.90 0.59 038|089 059 0.38|0.89 0.59 0.38
7 0.15 0.07 0.01 | 0.16 0.07 0.01 | 0.17 0.07 0.02 | 0.17 0.09 0.01
8 |012 014 0.05|012 0.14 005|014 013 0.05|0.15 0.14 0.06
9 |004 014 011|004 0.13 012|006 014 0.10 | 0.06 0.14 0.09
10 |0.64 0.61 034|063 061 035|064 061 034|064 0.61 0.33
11 }0.07 0.08 0.02]0.07 0.08 0.02]0.08 0.08 0.03]|0.08 0.09 0.02
12 [ 041 079 059|041 0.79 0.60 | 041 0.79 058 | 0.41 0.79 0.58
13 [0.16 0.02 003|017 0.02 003|017 0.02 004|017 0.03 0.04
14 [0.09 0.09 005|008 009 005009 011 007|009 0.10 0.06
15 [0.35 011 004|034 011 0.04|030 012 004|031 012 0.04
16 |0.81 0.61 041|080 0.61 041|080 0.60 039|081 0.61 0.39
17 [ 0.05 0.30 0.06 | 0.04 030 0.06|0.04 0.26 0.04|0.03 023 0.05
18 |0.69 0.20 0.13]0.69 0.20 0.14 | 0.58 0.10 0.10 | 0.62 0.13 0.08

En las Tablas 5.4 y 5.5, se muestran respectivamente los valores recuperados de los
parametros de adivinanza y desliz. Podemos notar que los modelos de las mismas familias
(Hi-Long-DINA y sLong-DINA; Hi-Long-LLM y sLong-LLM) tienen valores muy cercanos en
cada item y periodo de tiempo. De manera preliminar, podriamos indicar que las estructuras
secuenciales no influyen sobre las estimaciones de los pardametros de los {tems; debido a que,
como se ven en las tablas, los valores recuperados son similares para ambos modelos, sea que

use o no las estructuras secuenciales.

La Figura 5.5 muestra diagramas de dispersiéon donde se observa la correlacién entre las
habilidades generales estimadas para cada periodo por los modelos similares. Se aprecia que
existe una alta correlacién entre ambas estimaciones de los modelos DINA y LLM. Ademads,

esta pareciera aumentar conforme el tiempo transcurre.
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Figura 5.5: Diagrama de dispersién para correlacion entre 6; de modelos similares



Capitulo 6

Conclusiones

La educacién es un proceso complejo pues requiere considerar multiples factores para
encontrar los mejores caminos de ensefianza y guiar a los estudiantes a través de estos de
la manera mas efectiva. Frente a esta complejidad, se hace necesario el empleo de mode-
los de diagnéstico cognitivo para disenar procesos de aprendizaje adecuados que garanticen
una educacién de calidad. Este trabajo ha propuesto dos modelos de diagndstico cognitivo
jerarquico secuenciales en evaluaciones longitudinales para brindar herramientas de diagndsti-
co y desarrollo de trayectorias de aprendizaje que maximicen las probabilidades de dominio

de habilidades o capacidades requeridas.

Los modelos presentados, Hi-Long-DINA y Hi-Long-LLM, consideran una jerarquia de
habilidades organizada en tres niveles, de la general a la especifica, donde se pueden establecer
relaciones de dependencia entre los atributos latentes, que generan ciertos perfiles posibles,
y evalian en el tiempo el desarrollo del individuo. Esto permite identificar su estado de
conocimiento y guiarlo a través del proceso de aprendizaje mas adecuado dada su probabilidad

de desempefio.

Un estudio de simulaciéon fue realizado utilizando ambos modelos y tres estructuras
jerarquicas secuenciales para comparar sus capacidades de recuperacion de parametros y
categorizacién de perfiles. El Hi-Long-DINA tuvo mejores resultados que el Hi-Long-LLM
para recuperar los parametros iniciales y clasificar los estados de conocimientos. Mientras
que el primero mantuvo sus resultados en la mayoria de los tiempos, el segundo tuvo una
degradacién conforme pasaban los periodos de tiempo. Este resultado coincide con lo men-
cionado por Zhan y He (2021) sobre la sensibilidad que tiene el modelo Hi-Long-LLM a la

jerarquia secuencial de atributos; lo que no sucede con el Hi-Long-DINA que mantiene buenos
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resultados independientemente de la estructura secuencial usada. Igualmente, la regla com-
pensatoria del LLM puede verse afectada negativamente cuando se incorpora una secuencia
ordenada de atributos requeridos. Finalmente, se vio que, en ambos modelos, la estructura

secuencial divergente consiguié los mejores resultados.

Un estudio de aplicacién también fue desarrollado para evaluar la capacidad de diagnésti-
co de los modelos propuestos y compararlos con otros similares que no consideran las estruc-
turas jerarquicas secuenciales. Los resultados demuestran que ambos modelos presentados
en la tesis lograron identificar los perfiles de los individuos en una evaluacién longitudinal
considerando una estructura secuencial previamente disenada por expertos. Asimismo, estos
diagnosticaron el estado del conocimiento de los individuos solo en los perfiles posibles de
existir; a diferencia de los otros modelos contra los que fueron comparados, quienes clasifica-
ron algunas veces a los evaluados en perfiles imposibles de existir. También, se pudo observar
que el ajuste de los modelos (evaluado por el DIC) presentados fue mejor para aquellos que

consideraron las estructuras jerdrquicas secuenciales que para los que no lo hicieron.

A pesar que este tipo de modelos pueden ser ttiles para diagnosticar los estados de cono-
cimientos de los individuos, existen limitaciones que serian aconsejables abordar en proximas
investigaciones. En primer lugar, el modelo no contempla la evaluacién de la idoneidad de las
estructuras jerarquicas secuenciales. Asume que esta es correcta y formula las dependencia de
los atributos con base en esta jerarquia. Una jerarquia secuencial mal disefiada puede generar
errores de calculo y fallas al clasificar los estados de conocimiento de los estudiantes. Seria
recomendable que en futuros trabajos se pueda incluir algin método para detectar cuando

una estructura secuencial este mal planteada.

En segundo lugar, los modelos presentados en este trabajo no han tomado en cuenta atn
la posibilidad de introducir covariables (en su primer nivel) que pudieran afectar a este. Estos
efectos pueden ser fijos, dada la consideracién de otros factores que pudieran influenciar en
las respuestas de los individuos, o aleatorios, por ejemplo, si las pruebas tienen items de
anclaje o estructuras testlets que violan la independencia local. Un avance en este ltimo

sentido fue considerado en Zhan et al. (2019).

En tercer lugar, se pudo observar que esta clase de modelos tiene un desafio grande para
llegar a la convergencia de los parametros debido a que suelen contar con una gran cantidad
de estos. Para asegurar la credibilidad de las estimaciones, en esta tesis, se usaron como

criterios de informacién del modelo: DIC, PSRF, ppp y graficas de mcmce (donde se ven la
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densidad, la media por iteracién y la correlacién). Sin embargo, seria muy tutil identificar
nuevos criterios que garanticen la convergencia sin requerir tanta capacidad computacional.
Del mismo modo, se podria investigar cuales otros algoritmos de muestreo, como STAN, HMC
o Langevin, podrian acelerar la convergencia de las simulaciones. Esto seria muy importante

si los pardmetros a estimar llegasen a incrementar.

En cuarto lugar, solo fueron presentados como modelos de medicién (primer nivel) los
basados en el DINA y LLM. Sin embargo, la versatilidad de la estructura jerarquica permite
modificarla usando otros diferentes, que podrian ser mas adecuados para ciertas finalidades,
como el TRUM o el LCDM. A pesar de ello, sigue siendo necesario un investigar detallada-

mente el desempenio de estas nuevas variantes del modelo.

En quinto lugar, casi todos los MDCL asumen la invarianza de su estructura latente (la
cual implica que la estructura latente entre sus atributos no cambia a través del tiempo, de
un periodo a otro). Debido a que la mayoria de evaluaciones longitudinales de diagndstico
congnitivo no se desarrollan durante un largo periodo de tiempo, se asume que la estructura
latente es invariante. Por eso, seria importante analizar si la hipdétesis de invarianza de las
estructuras latentes longitudinales es correcta para las evaluaciones cognitivas de amplios

periodos de tiempo.

Por todo lo comentado anteriormente, podemos observar que los modelos de diagndstico
cognitivo longitudinal que consideran las estructuras jerarquicas de atributos secuenciales, a
pesar de sus limitaciones, se acercan mas fidedignamente a la realidad de los estudiantes que
otros modelos més antiguos. Su uso permite la clasificacién del estado de conocimiento de
un individuo sobre un tema, identificando cuales capacidades o habilidades domina y cudles
no, pudiendo entender sus debilidades y fortalezas. A la vez, permite disefiar trayectorias
de aprendizaje personalizadas al estadio cognitivo del estudiante, evitando que se le ensenen
cosas que ya sabe y reforzando aquello que requerido para avanzar en su aprendizaje. Natu-
ralmente, existen limitaciones de los modelos presentados; no obstante, se comentan algunas

de estas para que puedan ser estudiadas en préximas investigaciones.
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Anexos

7.1. Anexo A: Script en R de modelo para Estudio de Simu-
lacion

# Ejercicio de Simulacion - Tesis

# Notal: Actualmente este script corre una simulacidén con el modelo Hi-Long-LLM
# y la estructura Convergente. Para cambiarlo se debe modificar las

# variables "mm" (donde: 1=Hi-Long-DINA, 2=Hi-Long-LLM)

# y "es_j" (donde: 1=lineal, 2=convergente, 3=divergente)
##### Inicio de parte I: Generacion de datos input para simulacidén #####

# Limpiar y fijar carpeta
rm(list = 1sQ))

setwd(dirname (rstudioapi: :getActiveDocumentContext () $path))

Nota2: Descomentar para instalar librerias (con: Ctrl + Shift + c)
1. Instalacidén y Carga de librerias
suppressMessages(install.packages("dplyr"))

suppressMessages (install.packages ("MASS"))

suppressMessages (install.packages("tidyverse"))

suppressMessages (install.packages("statip"))

suppressMessages (install.packages ("MCMCglmm"))

suppressMessages (install.packages("R2jags"))

* = O H#= OH O H O H O OH O H O OH

suppressMessages (install.packages ("MCMCvis"))
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# suppressMessages(install.packages("coda"))
# suppressMessages(install.packages("msm"))

# suppressMessages(install.packages("faux"))

suppressMessages(library(dplyr))
suppressMessages (library (MASS))
suppressMessages(library(tidyverse))
suppressMessages(library(statip))
suppressMessages (library (MCMCglmm) )
suppressMessages (library(R2jags))
suppressMessages (1library (MCMCvis))
suppressMessages(library(coda))
suppressMessages (library(msm))

suppressMessages (library(faux))

# 2.Preparacién de datos

# Definicidén de factores de simulacidén

N = 100 # individuos en muestra (loop n);

es_j <- 2 #estructura jerarquica que se usard: 1=lineal, 2=convergente, 3=divergente
T <- 3 # periodos de evaluacién (loop t)

mm <- 2 #modelo de medicion: 1=Hi-Long-DINA, 2=Hi-Long-LLM

# Carga de inputs: Matriz Q, Perfiles Permisibles

##indicar folder donde se almacenaran los datos

load("simulacion_inputs.RData") #carga de matrices Q y perfiles permisibles

## Carga matriz Q
sim.matriz_Q_lista <- list(sim.matrizQ_lineal, sim.matrizQ_convergente,
sim.matrizQ_divergente)

matriz_Q <- sim.matriz_Q_listal[es_jl]
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## Carga atributos permisibles

sim.atributos_permisibles_lista <- list(sim.atributos_permisibles_lineal,
sim.atributos_permisibles_convergente,
sim.atributos_permisibles_divergente)

atributos_permisibles <- sim.atributos_permisibles_listal[[es_jl]

# Definicidén de Parémetros de items y atributos
SI = 30 #Numero de items en cada punto de tiempo (loop i);
K = 4 #Namero de atributos (loop k);

C <- dim(atributos_permisibles) [1] #Numero de perfiles permisibles

# Revision

mod_medicion <- case_when(mm == 1 ~ "HiLongDINA", == ~ "HiLongLLM")
est_jerarq <- case_when(es_j == 1 ~ "lineal", es_j == 2 ~ "convergente",
es_j == 3 7 "divergente")
print (paste("Paradmetros de Simulacidén: ", "Tamafio de Muestra:",N,"|| N. Items:",
SI,"|| N. Atributos:",K,"|| Tiempos:",T,"|| Estructura Jerarquica:",
est_jerarq,"|| Modelo de Medicién:", mod_medicion ,

"|| N. Patrones Permitidos:",C))

# 3. Generaciodén de datos

### Parametro de tercer nivel

theta_mu <- seq(0, by=1, length.out=3) # crecimiento promedio de mu en +1 cada t

#Generacidén de parametros de Theta
sigma_th <- 1
theta_sigma <- matrix(c(sigma_th, 0.9, 0.9,
0.9, sqrt(1.25)*sigma_th, 0.9,

0.9, 0.9, sigma_thx*1.25), nrow=3, byrow=T)

theta_omega <- chol2inv(chol(theta_sigma))

### Generacidn de Theta
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f.theta <- function(theta_mu, theta_omega){
mvrnorm_generados <- as.data.frame(matrix(NA, nrow=N, ncol=T))
for(a in 1:N){
mvrnorm_generados[a,] <- mvrnorm(n=1, mu=theta_mu, Sigma=theta_omega)
}
mvrnorm_generados
}

theta_nt <- f.theta(theta_mu, theta_omega)

### Parametros de segundo nivel
xi_k <- c(1.5, 1.5, 1.5, 1.5)

beta_k <- c(-1, -0.5, 0.5, 1)

### Calculo de m_nkt:
f.m_nkt <- function(theta, xi, beta){
m_nkt <- array(data=NA, dim=c(N, K ,T))
for (n in 1:N){
for (t in 1:T){
for (k in 1:K){
m_nkt[n,k,t] <- (exp(xil[k]*theta_nt[n,t] - betalk]))/(1+(exp(xil[k]

*theta_nt[n,t] - betalk])))

m_nkt
}

m_nkt <- f.m_nkt(theta_nt, xi_k, beta_k) #; head(m_nkt)

### Parametros de primer nivel
### Generacidén de alpha

alpha <- array(data=NA, dim=c(N, K, T))

for (t in 1:T){

for (n in 1:N){
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for (k in 1:K){

alphaln,k,t] <- rbern(n=1, prob=m_nkt[n,k,t])

### Lambdas para Hi-Long-DINA
dina_meanvector <- c(-2.197, 4.394)

dina_covariance.matrix <- matrix(c(1, -0.6, -0.6, 1), ncol = 2)

### funcidén para creacidén de Lambdas para DINA

f.lambdas_dina <- function(dina_mu, dina_sigma){

lambdaO <- matrix(NA, nrow = SI, ncol = T);

lambdal <- matrix(NA, nrow = SI, ncol = T);
for (t in 1:T) {
new_lambda <- mvrnorm(n = SI, mu = dina_mu, Sigma = dina_sigma)
for (i in 1:8I) {
lambdaO[i,t] <- new_lambdali,1]

lambdal[i,t] <- new_lambdali,2]

}
list(lambdaO_dina=lambda0, lambdal_dina=lambdal)

## Generacidén de Lambdas para modelo Hi-Long-DINA
lambda_dina <- f.lambdas_dina(dina_meanvector, dina_covariance.matrix)
lambdaO_dina <- lambda_dina$lambdaO_dina

lambdal_dina <- lambda_dina$lambdal_dina
## Lambdas PARA Hi-Long_LLM
param_1lm_lambda0 <- c¢(-2.197, 1)

param_11m_lambdal <- c(4.394, 1)

### funcidén de creacidén de Lambdas para LLM
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f.lambdas_11lm <- function(param_llm_lambdaO, param_llm_lambdal){

lambda0 <- matrix(NA, nrow = SI, ncol = T)

lambdal <- array(data=NA, dim=c(SI, K, T))

for (t in 1:T) {

for (i in 1:SI) {

lambdaO[, t] <- rnorm(SI, mean=param_llm_lambdaO[1], sd=param_llm_lambdaO[2])
lambdal mean denom <- sum(matriz Q[i,])
lambdal_mean <- param_llm_lambdal[1]/lambdal_mean_denom
lambdal_sd <- param_llm_lambdal[2]

lambdal[i,,t] <- rnorm(n=4, mean=lambdal mean, sd=lambdal sd)

}
list(lambdaO_llm=lambdaO, lambdal_llm=lambdal)

### Generacidén de Lambdas para modelo sLong-LLM
lambda_l1lm <- f.lambdas_llm(param_llm_lambdaO, param_llm_lambdal)
lambdaO_l11lm <- lambda_llm$lambdaO_llm

lambdal_11lm <- lambda_llm$lambdal_1lm

## Calculo de p_nit: probabilidad de acertar respuestas de los items preguntados
### para Hi-Long-DINA
f.p_nit_dina <- function(lambdaO, lambdal, alpha){
alpha_nkt_qikt <- array(NA, dim = c(N, K, T))
p_nit <- array(NA, dim = c(N, SI, T))
for (n in 1:N) {
for (¢ in 1:T){
for (i in 1:SI){
for (k in 1:K){
alpha_nkt_qgikt[n,k,t] <- alphaln,k,t] matriz_Q[i, k]
p_nit[n,i,t] <- exp(lambdaO[i,t]+(lambdall[i,t]*prod(alpha_nkt_qikt([n,,t])))

/ (1+exp(lambdaO[i,t]+(lambdal[i,t]*prod(alpha_nkt_qgikt([n,,t]))))
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b
p_nit
b

p_nit_dina <- f.p_nit_dina(lambdaO_dina, lambdal_dina, alpha) # obtencién p_nit de dina

### para Hi-Long-LLM
f.p_nit_11lm <- function(lambdaO, lambdal, alpha){
lambda_alpha_q_temp <- as.data.frame(matrix(NA, nrow=1, ncol=K))
p_nit <- array(NA, dim = c(N, SI, T))
for (n in 1:N) {
for (t in 1:T){
for (i in 1:SI){
for (k in 1:K){
lambda_alpha_q_temp[k] <- lambdal_11lm[i,k,t]*alphal[n,k,t]
*as.numeric(matriz_Q[i,k])
}
p_nit[n,i,t]<- exp(lambdaO[i,t]+sum(lambda_alpha_q_temp[1,]1))/

(1+exp(lambdal[i,t]+sum(lambda_alpha_q_temp[1,])))

}
p_nit
}
p_nit_11lm <- f.p_nit_1lm(lambdaO_llm, lambdal_1llm, alpha) # obtencidén p_nit de 1llm

### calcular y_nit: Respuestas de personas para las 3 evaluaciones

y_nit_dina <- y_nit_1lm <- array(NA, dim = c(N, SI, T))

for (n in 1:N) {
for (t in 1:T){
for (i in 1:SI){
y_nit_dina[n,i,t] <- rbern(1, p_nit_dinaln,i,t])

y_nit_1lm[n,i,t] <- rbern(1l, p_nit_llm[n,i,t])
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## 4. Consolidado de Respuestas: correctas (1) o fallidas (0)
Respuestas_Y1_dina <- y_nit_dinal,,1]; colnames(Respuestas_Y1_dina)
Respuestas_Y2_dina <- y_nit_dinal,,2]; colnames(Respuestas_Y2_dina)

Respuestas_Y3_dina <- y_nit_dinal,,3]; colnames(Respuestas_Y3_dina)
Respuestas_Y1_11lm <- y_nit_11lm[,,1]; colnames(Respuestas_Y1_1lm) <-
Respuestas_Y2_11lm <- y_nit_11m[,,2]; colnames(Respuestas_Y2_1lm) <-

Respuestas_Y3_11lm <- y_nit_11lm[,,3]; colnames(Respuestas_Y3_1llm) <-

#H########E Fin de parte 1 #####H####H

<- ¢(1:30)
<- ¢(1:30)
<- ¢c(1:30)

c(1:30)
c(1:30)
c(1:30)

##### Inicio de parte II: Ejecucicidén de Simulacién por MCMC via JAGS #####

# 1. Declaracidén de variables para JAGS

n.simu <- 15000 # numero simulaciones totales para JAGS
n.thin <- 5

n.iter <- n.simu

n.burn <- 7500 # burn in

n.chains <- 2

Q1 <- Q2 <- Q3 <- matriz_Q #para simulacion, matriz Q es igual en todos los t

all.patterns <- atributos_permisibles

jags.inits <- NULL

### Inicio de replicacién ###

## Carga de datos

if (mm==1){
Y1 <- Respuestas_Y1_dina
Y2 <- Respuestas_Y2_dina

Y3 <- Respuestas_Y3_dina
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if (mm==2)4{
Y1 <- Respuestas_Y1_1llm
Y2 <- Respuestas_Y2_llm

Y3 <- Respuestas_Y3_1llm

## Generacidén de lista con inputs del Jags

jags.data <- list("N", "SI", "K", "T", "C", "yi", "y2", "y3", "qQi", "Q2", "Q3",
"all.patterns")

model_parameters <- c("g_1","g_2","g_3","s_1","s_2","s_3","alpha","theta")

#parametros a estimar

## Revisidén de parametros jags
print (paste("Modelo de Medicién:", mm,"=",mod_medicion,"|" , es_j,"=", est_jerarq))

print (paste("Simulaciones:", n.iter, "|[|", "Burn in:", n.burn))

## Carga de modelo en JAGS: cosiderando modelo de medicidén y estructura jerdrquica
## Nota3: Copiar cdédigo Jags correspondiente para mm y es_j que se usaran
modelo_jags <- function(){
for(n in 1:N){
for(i in 1:SI){
for(k in 1:K){
wln,i,k,1] <- alphal[n, k, 11* Q1[i, k]
wln,i,k,2] <- alphaln, k, 2]* Q2[i, k]
wln,i,k,3] <- alphaln, k, 3]* Q3[i, k]
}
eta[n,i,1]<-inprod(lamdaK_1[i,1:K],w[n,i,1:K,1])
etaln,i,2]<-inprod(lamdak_2[i,1:X],w[n,i,1:K,2])
etal[n,i,3]<-inprod(lamdaK_3[i,1:K],w[n,i,1:K,3])
logit(p[n,i,1])<-lamda0_1[i]+eta[n,i,1]
logit(pln,i,2])<-lamda0_2[i]+eta[n,i,?2]

logit(p[n,i,3])<-lamda0_3[i]+eta[n,i,3]
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Yi[n, i] ~ dbern(p[n, i, 11)
Y2[n, i] ~ dbern(pln, i, 21)
¥3[n, il ~ dbern(p[n, i, 31)
}
for(t in 1:T){
for(k in 1:K){
alphaln,k,t]<-all.patterns[x[n,t],k]}
x[n,t] dcat(pailn,1:C,t]1)}}

for(t in 1:T){

for(n in 1:N){
for(k in 1:K){logit(m[n, k, t]) <- xi[k] * thetaln,t] - betalk]}
pailn,1,t] <- (1-m[n,1,t])*(1-m[n,1,t])*(1-m[n,3,t])*1
pailn,2,t] <- m[n,1,t]1*(1-m[n,2,t])*(1-m[n,3,t])*1
pailn,3,t] <- (1-m[n,1,t])*m[n,2,t]1*(1-m[n,3,t])*1
pai[n,4,t] <- (1-m[n,1,t])*(1-m[n,2,t])*m[n,3,t]*1
pail[n,5,t] <- m[n,1,t]*m[n,2,t]*(1-m[n,3,t])*1
pailn,6,t] <- m[n,1,t]l*(1-m[n,2,t])*m[n,3,t]*1
pailn,7,t] <- (1-m[n,1,t])*m[n,2,t]*m[n,3,t]*1
pailn,8,t] <- m[n,1,t]*m[n,2,t]*mn,3,tI*(1-m[n,4,t])
pailn,9,t] <- mn,1,tl*m[n,2,t]*m[n,3,t]*m[n,4,t]

+}

for(n in 1:N){thetal[n,1:T] ~ dmnorm(mu_thetal[l1:T], pr_thetal[1:T, 1:T]1)}
for(k in 1:K){

betalk] ~ dnorm(0, 0.25)

xi[k] ~ dnorm(0, 0.25) %_% T(0, )}

for(i in 1:SI){
lamdaO_1[i] “dnorm(-2.197,0.25)
lamdaO_2[i] “"dnorm(-2.197,0.25)
lamdaO_3[i] “dnorm(-2.197,0.25)
for(k in 1:K){

lamdaK_1[i,k]<-xlamdaK_1[i,k]*Q1[i,k]
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xlamdaK_ 1[i,k]~dnorm(1,0.25) ¥%_% T(0,)
lamdaK_2[i,k]<-xlamdaK_2[i,k]*Q2[i,k]
xlamdaK_2[i,k] “dnorm(1,0.25) %_% T(0,)
lamdaK_3[i,k]<-xlamdaK 3[i,k]*Q3[i,k]
xlamdaK_3[i,k]~dnorm(1,0.25) %_% T(0,)
}
logit(g_1[i]l)<-lamdaO_1[i]
logit(ss_1[i])<-lamda0_1[i]+sum(lamdaK_1[i,1:K])
s_1[i]l<-1-ss_1[i]
logit(g_2[i]l)<-lamda0_2[i]
logit(ss_2[i])<-lamda0_2[i]+sum(lamdaK_2[i,1:K])
s_2[i]l<-1-ss_2[i]
logit(g_3[il)<-lamda0_3[i]
logit(ss_3[i])<-lamda0_3[i]+sum(lamdaK_3[i,1:K])
s_3[i]<-1-ss_3[i]
}
mu_thetal[l] <- 0
for (t in 2:T){mu_thetal[t] ~ dnorm(0, 1)}
L_theta[1, 1] <- 1
for(tt in 2:T){
L_thetal[tt, tt] ~ dgamma(1l, 1)
for(ttt in 1:(tt-1)){
L _theta[tt, ttt] ~ dnorm(0, 1)
L_thetalttt, tt] <- 0}}
Sigma_theta <- L_theta %*% t(L_theta)

pr_thetal[1:T, 1:T] <- inverse(Sigma_theta[1:T, 1:T])

# 2. Ejecucidén de JAGS

print(paste("Inicio de JAGS:", format(Sys.time(),"%Y-Ym-%d %X")))
M1 <- jags(data = jags.data, inits = jags.inits,
parameters.to.save = model_parameters, model.file = modelo_jags,

n.chains = n.chains, n.iter = n.iter, n.burnin=n.burn, n.thin = 1,
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DIC = TRUE)

print(paste("Fin de JAGS:", format(Sys.time(),"%Y-Ym-%d %X")))

# Revision de rhat para convergencia
sim_rhat <- M1$BUGSoutput$summary[,8] #extraccién de rhat para analizar convergencia
rhat_sim_1.2 <- length(sim_rhat[sim_rhat>1.2])

rhat_sim_1.1 <- length(sim_rhat[sim_rhat>1.1])

R_convergence <- sum(M1$BUGSoutput$summary[,8] >= 1.1) ==

print(pasteO("Rhat>1.1: ",rhat_sim_1.1," ||| Rhat>1.2: ",rhat_sim_1.2,
" ||| Convergencia: ",R_convergence," ||| DIC: ",
M1$BUGSoutput$DIC))

# ## Autojags si no hay convergencia (opcional)
# ## Nota4: usando autojags, hay veces que mejora y otras que empeora la convergencia
# if (R_convergence == 0){
# print("Comienza Autojags")
updatel <- autojags(M1, n.iter=5000, n.thin=1, n.burnin=2500, Rhat = 1.1,
n.update = 2)
print (pasteO("Rhat>1.1: ",length(updatel[updatel$BUGSoutput$summary[,8]1>1.1]),
" ||| Rhat>1.2: ",length(updatel[updatel$BUGSoutput$summaryl[,8]>1.2]),
" ||| DIC: ", updatel$BUGSoutput$DIC))

print(paste(updatel$n.iter, "|||", format(Sys.time(),"%Y-%m-%d %X")))

H O H H O H H O H H

### Fin de ejecucidén de JAGS ###

#E####A#H#® Fin de parte 2 ##########

HEHFHHRSHHASFHBARH#E Fin de Simulacion #########H##BSHHHBHHHH



62 Anexos

7.2. Anexo B: Script en R con cédigos JAGS para Estudio de
Simulacion

En este anexo, se presentan los cdédigos JAGS para cada modelo propuesto usando cada
estructura jerarquica secuencial. Para ejecutarlo en el Script de Simulacién del Anexo A, solo

se debe cambiar el cdédigo JAGS que haya en ese script por el que se encuentre en este.

B s s b S s e e s s s e s e e S e S S e e B g
## Coédigo JAGS para Hi-Long-DINA Lineal
# cuando mm=1 y es_j=1
modelo_jags <- function({
for(n in 1:N){
for(i in 1:8SI){
for(k in 1:K){
wln,i,k,1] <- pow(alphal[n, k, 1], Q1[i, k])
wln,i,k,2] <- pow(alphaln, k, 2], Q2[i, k])
wln,i,k,3] <- pow(alphaln, k, 3], Q3[i, k])
}
etaln, i, 1] <- prod(w[n, i, 1:K, 11)
etaln, i, 2] <- prod(w[n, i, 1:K, 21)
eta[n, i, 3] <- prod(w[n, i, 1:K, 31)
logit(p[n,i,1])<-lamda0_1[i]+lamdaK_1[i]*eta[n,i,1]
logit(pln,i,2])<-lamda0_2[i]+lamdakK_2[il*eta[n,i,2]
logit(p[n,i,3])<-lamda0_3[i]l+lamdaK_3[i]*etal[n,i,3]
Yi[n, i] ~ dbern(p[n, i, 11)
Y2[n, i] ~ dbern(p[n, i, 21)
Y3[n, i] ~ dbern(p[n, i, 31)
}
for(t in 1:T){
for(k in 1:K){
alphaln,k,t]<-all.patterns([x[n,t],k]}
x[n,t] "dcat(pailn,1:C,t]1)}}

for(t in 1:T){

for(n in 1:N){
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for(k in 1:K){logit(mln, k, t]) <- xilk] * thetaln,t] - betalk]}
pailn,1,t]<-(1-m[n,1,t])
pailn,2,t]1<-m[n,1,t]1*(1-m[n,2,t])
pail[n,3,t]<-m[n,1,t]*m[n,2,t]*(1-m[n,3,t])
pailn,4,tl<-m[n,1,t]1*m[n,2,t]*m[n,3,t]*(1-m[n,4,t])
pailn,5,t]l<-m[n,1,tl*m[n,2,t]1*mn,3,tI*m[n,4,t]

+}

for(n in 1:N){theta[n,1:T] ~ dmnorm(mu_thetal[1:T], pr_theta[l:T, 1:T])}
for(k in 1:K){

betalk] ~ dnorm(0, 0.25)

xi[k] ~ dnorm(0, 0.25) %_% T(0, )%}

for(i in 1:SI){
lamdaO_1[i] “"dnorm(-2.197,0.25)
lamdaO_2[i] “dnorm(-2.197,0.25)
lamda0_3[i] “dnorm(-2.197,0.25)
lamdaK_1[i] “dnorm(4.394,0.25) % _% T(0,)
lamdaK_2[i] “dnorm(4.394,0.25) %_% T(0,)
lamdaK_3[i] “dnorm(4.394,0.25) %_% T(0,)
logit(g_1[il)<-lamda0_1[i]
logit(ss_1[i])<-lamdaO_1[i]+lamdaK_1[i]
s 1[il<-1-ss_1[i]
logit(g_2[i])<-lamda0_2[i]
logit(ss_2[i])<-lamda0_2[i]+lamdaK_2[i]
s 2[i]l<-1-ss_2[1i]
logit(g_3[i])<-lamda0O_3[i]
logit(ss_3[i])<-lamda0_3[i]+lamdaK_3[i]

s 3[i]l<-1-ss_3[i]

mu_thetall] <- 0
for (t in 2:T){mu_thetalt] ~ dnorm(0, 1)}

L_thetal[l, 1] <- 1
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for(tt in 2:T){
L_thetaltt, tt] ~ dgamma(l, 1)
for(ttt in 1:(tt-1)){
L _thetal[tt, ttt] ~ dnorm(0, 1)
L_thetalttt, tt] <- 0}}
Sigma_theta <- L_theta %%} t(L_theta)

pr_theta[1:T, 1:T] <- inverse(Sigma_theta[1:T, 1:T])

HAFHAHHHHBHHHHHAHHAHBHHBHHAHHHH RS HBH R AR AH B R RS H AR AH RS
## Codigo JAGS para Hi-Long-DINA Convergente
# cuando mm=1 y es_j=2
modelo_jags <- function(){
for(n in 1:N){
for(i in 1:SI){
for(k in 1:K){
wln,i,k,1] <- pow(alphaln, k, 1], Q1[i, k])
wln,i,k,2] <- pow(alphaln, k, 2], Q2[i, k])
wln,i,k,3] <- pow(alphal[n, k, 3], Q3[i, k])
}
etaln, i, 1] <- prod(wln, i, 1:K, 11)
eta[n, i, 2] <- prod(w[n, i, 1:K, 2])
etaln, i, 3] <- prod(w[n, i, 1:K, 31)
logit(p[n,i,1])<-lamda0_1[i]+lamdaK_1[i]*etal[n,i,1]
logit(p[n,i,2])<-lamda0_2[i]+lamdaK_2[i]*eta[n,i,2]
logit(p[n,i,3])<-lamda0_3[i]+lamdaK_3[i]*eta[n,i,3]
Yi[n, i] ~ dbern(p[n, i, 11)
Y2[n, i] ~ dbern(p[n, i, 21)
Y3[n, i] ~ dbern(p[n, i, 31)
}
for(t in 1:T){
for(k in 1:K){
alphaln,k,t]<-all.patterns[x[n,t],k]}
x[n,t]"dcat(pailn,1:C,t])}}
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for(t in 1:T){
for(n in 1:N){

for(k in 1:K){logit(m[n, k, t]) <- xi[k] * theta[n,t] - betalk]}
pailn,1,t] <- (1-m[n,1,tD)*(1-mln,1,t]1)*(1-mn,3,t])*1
pailn,2,t] <- m[n,1,t]1*(1-m[n,2,t])*(1-m[n,3,t])*1
pai[n,3,t] <- (1-m[n,1,t])*m[n,2,t]*(1-m[n,3,t])*1
pailn,4,t] <- (1-m[n,1,t])*(1-m[n,2,t])*m[n,3,t]*1
pailn,5,t] <- m[n,1,t]*m[n,2,t]*(1-m[n,3,t])*1
pailn,6,t] <- m[n,1,t]*(1-m[n,2,t])*m[n,3,t]*1
pailn,7,t] <- (1-m[n,1,t])*m[n,2,t]*m[n,3,tI*1
pailn,8,t] <- m[n,1,tl*m[n,2,t]*m[n,3,t]1*(1-m[n,4,t])
pailn,9,t] <- m[n,1,t]*m[n,2,tl*m[n,3,t]*n[n,4,t]

+}

for(n in 1:N){theta[n,1:T] ~ dmnorm(mu_thetal[l1:T], pr_thetal[1:T, 1:T])}
for(k in 1:K){

betalk] ~ dnorm(0, 0.25)

xi[k] ~ dnorm(0, 0.25) %_% T(0, )}

for(i in 1:SI){
lamdaO_1[i] “dnorm(-2.197,0.25)
lamdaO_2[i] “dnorm(-2.197,0.25)
lamdaO_3[i] "dnorm(-2.197,0.25)
lamdaK_1[i] “dnorm(4.394,0.25) %_% T(0,)
lamdaK_2[i] “dnorm(4.394,0.25) %_% T(0,)
lamdaK 3[i] “dnorm(4.394,0.25) % % T(0,)
logit(g_1[il)<-lamda0_1[i]
logit(ss_1[i])<-lamdaO_1[i]+lamdaK_1[i]
s_1[i]<-1-ss_1[i]
logit(g_2[i])<-lamda0_2[i]
logit(ss_2[i])<-lamda0_2[i]+lamdaK_2[i]
s_2[i]<-1-ss_2[i]
logit(g_3[i]l)<-lamda0_3[i]
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logit(ss_3[i])<-lamdaO_3[i]+lamdaK_3[i]
s_3[i]<-1-ss_3[i]

mu_thetal[l] <- 0
for (t in 2:T){mu_thetal[t] ~ dnorm(0, 1)}
L_thetal[1, 1] <- 1
for(tt in 2:T){
L_thetaltt, tt] ~ dgamma(l, 1)
for(ttt in 1:(tt-1)){
L_thetal[tt, ttt] ~ dnorm(0, 1)
L_thetal[ttt, tt] <- 0}}
Sigma_theta <- L_theta %*} t(L_theta)

pr_thetal[1:T, 1:T] <- inverse(Sigma_theta[1:T, 1:T])

HEHFHAHHHH B HHHHAH R H B HBHH AR HH RS H R R AR B RHR S HRH R R
## Coédigo JAGS para Hi-Long-DINA Divergente
# cuando mm=1 y es_j=3
modelo_jags <- function(){
for(n in 1:N){
for(i in 1:SI){
for(k in 1:K){
wln,i,k,1] <- pow(alphaln, k, 1], Q1[i, kI)
wln,i,k,2] <- pow(alphal[n, k, 2], Q2[i, k])
wln,i,k,3] <- pow(alphal[n, k, 3], Q3[i, k])
}
eta[n, i, 1] <- prod(w[n, i, 1:K, 11)
etaln, i, 2] <- prod(w[n, i, 1:K, 2])
etaln, i, 3] <- prod(w[n, i, 1:K, 31)
logit(p[n,i,1])<-lamda0_1[i]+lamdaK_1[i]*eta[n,i,1]
logit(p[n,i,2])<-lamda0_2[i]+lamdaK_2[i]*etal[n,i,2]
logit(pln,i,3])<-lamda0_3[i]+lamdaK_3[i]l*eta[n,i,3]

Yi[n, i] ~ dbern(p[n, i, 11)

Anexos
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Y2[n, i] ~ dbern(pln, i, 21)
Y3[n, i] ~ dbern(pln, i, 31)
}
for(t in 1:T){
for(k in 1:K){
alpha[n,k,t]<-all.patterns([x[n,t],k]}
x[n,t] “dcat(pailn,1:C,t]1)}}

for(t in 1:T){

for(n in 1:N){
for(k in 1:K){logit(m[n, k, t]) <- xi[k] * thetaln,t] - betalk]}
pailn,1,t] <= (1-m[n,1,t])*1*x1*1
pailn,2,t] <- m[n,1,t]1*(1-n[n,2,t]1)*(1-n[n,3,t]1)*(1-n[n,4,t])
pailn,3,t] <- m[n,1,t]*m[n,2,t]1*(1-m[n,3,t])*(1-m[n,4,t])
pailn,4,t] <- m[n,1,t]1*(1-m[n,2,t])*m[n,3,tI*(1-m[n,4,t])
pailn,5,t] <- m[n,1,t]1*(1-m[n,2,t]1)*(1-m[n,3,t]1)*m[n,4,t]
pailn,6,t] <- m[n,1,t]*m[n,2,t]*m[n,3,tI*(1-m[n,4,t])
pailn,7,t] <- m[n,1,tl*m[n,2,t]1*(1-m[n,3,t])*m[n,4,t]
pai[n,8,t] <- m[n,1,t]1*(1-n[n,2,t])*m[n,3,t]*m[n,4,t]
pailn,9,t] <- m[n,1,tl*m[n,2,t]*m[n,3,tl*m[n,4,t]

1}

for(n in 1:N){thetal[n,1:T] ~ dmnorm(mu_theta[1:T], pr_thetal[1:T, 1:T])}
for(k in 1:K){

betalk] ~ dnorm(0, 0.25)

xi[k] ~ dnorm(0, 0.25) %_% T(O, )}

for(i in 1:SI){
lamdaO_1[i] “dnorm(-2.197,0.25)
lamda0_2[i] “dnorm(-2.197,0.25)
lamdaO_3[i] “"dnorm(-2.197,0.25)
lamdaK_1[i]“dnorm(4.394,0.25) %_% T(0,)
lamdaK_2[i] “dnorm(4.394,0.25) %_% T(0,)
lamdaK_3[i] “dnorm(4.394,0.25) %_% T(0,)
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logit(g_1[il)<-lamda0_1[i]
logit(ss_1[i])<-lamda0_1[i]+lamdaK_1[i]
s_1[il<-1-ss_1[i]
logit(g_2[i])<-lamda0_2[i]
logit(ss_2[i])<-lamda0_2[i]+lamdaK_2[i]
s _2[il<-1-ss_2[i]
logit(g_3[i])<-lamda0_3[i]
logit(ss_3[i])<-lamda0_3[i]+lamdaK_3[i]
s_3[i]<-1-ss_3[i]

mu_thetal[l] <- 0
for (t in 2:T){mu_thetal[t] ~ dnorm(0, 1)}
L_thetal[1, 1] <- 1
for(tt in 2:T){
L_thetal[tt, tt] ~ dgamma(l, 1)
for(ttt in 1:(tt-1)){
L_theta[tt, ttt] ~ dnorm(0, 1)
L_thetal[ttt, tt] <- 0}}
Sigma_theta <- L_theta %*, t(L_theta)

pr_thetal[1:T, 1:T] <- inverse(Sigma_thetal[1:T, 1:T])

HEHSHS RS HA RS HHHFRHBHBHBHBHBHBH AR HRHAHAHEHEHEHEHEH GRS RS RS H
## Coédigo JAGS para Hi-Long-LLM Lineal
# cuando mm=2 y es_j=1
modelo_jags <- function({
for(n in 1:N){
for(i in 1:SI){
for(k in 1:K){
wln,i,k,1] <- alphaln, k, 1]* Q1[i, k]
wln,i,k,2] <- alphal[n, k, 2]* Q2[i, k]

W[n,i,k,3] <- alpha[n, k, 3]* QB[i, k]

Anexos
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etaln,i,1]<-inprod(lamdakK_1[i,1:K],w[n,i,1:K,1])
etaln,i,2]<-inprod(lamdaK_2[i,1:K],w[n,i,1:K,2])
eta[n,i,3]<-inprod(lamdaK_3[i,1:K],w[n,i,1:K,3])
logit(pln,i,1])<-lamda0_1[i]+eta[n,i,1]
logit(p[n,i,2])<-lamda0_2[i]+eta[n,i,2]
logit(pln,i,3])<-lamda0O_3[i]+etaln,i,3]
Yi[n, i] ~ dbern(p[n, i, 11)
Y2[n, i] ~ dbern(p[n, i, 21)
Y3[n, i] ~ dbern(p[n, i, 3]1)

}

for(t in 1:T){
for(k in 1:K){

alphaln,k,t]<-all.patterns[x[n,t],k]}

x[n,t] dcat(pailn,1:C,t]1)}}

for(t in 1:T){
for(n in 1:N){

for(k in 1:K){logit(m[n, k, t]) <- xi[k] * thetal[n,t] - betalk]}
pailn,1,t]<-(1-m[n,1,t])
pailn,2,tl<-m[n,1,t]1*(1-n[n,2,t])
pailn,3,t]1<-m[n,1,tl*m[n,2,t]1*(1-m[n,3,t])
pailn,4,t]l<-m[n,1,tl*m[n,2,t]*m[n,3,t1*(1-m[n,4,t])
pailn,5,tl<-m[n,1,t]*m[n,2,t]*m[n,3,t]*m[n,4,t]

+}

for(n in 1:N){theta[n,1:T] ~ dmnorm(mu_thetal[l:T], pr_thetal[1:T, 1:T])}
for(k in 1:K){

betalk] ~ dnorm(0, 0.25)

xi[k] ~ dnorm(0, 0.25) %_% T(0, )}

for(i in 1:SI){
lamdaO_1[i] “dnorm(-2.197,0.25)
lamda0_2[i] “dnorm(-2.197,0.25)
lamdaO_3[i] “"dnorm(-2.197,0.25)
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for(k in 1:K){
lamdaK_1[i,k]<-xlamdaK_1[i,k]*Q1[i,k]
xlamdaK_1[i,k] “dnorm(1,0.25) %_% T(0,)
lamdaK_2[i,k]<-xlamdaK 2[i,k]*Q2[i,k]
xlamdaK_2[i,k] “dnorm(1,0.25) %_% T(0,)
lamdaK_3[i,k]<-xlamdaK_3[i,k]*Q3[i,k]
xlamdaK_3[i,k] “dnorm(1,0.25) %_% T(0,)

}

logit(g_1[il)<-lamda0_1[i]

logit(ss_1[i])<-lamda0_1[i]+sum(lamdakK_1[i,1:K])

s_1[i]l<-1-ss_1[i]

logit(g_2[il)<-lamda0_2[i]

logit(ss_2[i])<-lamda0_2[i]+sum(lamdakK_2[i,1:K])

s_2[i]<-1-ss_2[i]

logit(g_3[i]l)<-lamda0_3[il]

logit(ss_3[i])<-lamda0_3[i]+sum(lamdakK_3[i,1:K])

s_3[i]<-1-ss_3[i]
}
mu_theta[1] <- 0
for (t in 2:T){mu_thetalt] ~ dnorm(0, 1)}
L theta[1, 1] <- 1
for(tt in 2:T){

L_thetal[tt, tt] ~ dgamma(1l, 1)

for(ttt in 1:(tt-1)){

L_theta[tt, ttt] ~ dnorm(0, 1)
L_thetal[ttt, tt] <- 0}}
Sigma_theta <- L_theta %x*J, t(L_theta)

pr_theta[1:T, 1:T] <- inverse(Sigma_thetal[1:T, 1:T])

g s
## Codigo JAGS para Hi-Long-LLM Convergente
# cuando mm=2 y es_j=2

modelo_jags <- function(){

Anexos
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for(n in 1:N){
for(i in 1:SI){
for(k in 1:K){
wln,i,k,1] <- alphaln, k, 1]1* Q1[i, k]
wln,i,k,2] <- alphaln, k, 2]* Q2[i, k]
wln,i,k,3] <- alphaln, k, 3]* Q3[i, k]
}
etaln,i,1]<-inprod(lamdakK_1[i,1:K],w[n,i,1:K,1])
etaln,i,2]<-inprod(lamdaK_2[i,1:K],w[n,i,1:K,2])
eta[n,i,3]<-inprod(lamdaK_3[i,1:K],w[n,i,1:K,3])
logit(pln,i,1])<-lamda0_1[i]+eta[n,i,1]
logit(p[n,i,2])<-lamda0_2[i]+etaln,i,2]
logit(p[n,i,3])<-lamda0_3[i]+eta[n,i,3]
Yi[n, i] ~ dbern(p[n, i, 11)
Y2[n, i] ~ dbern(p[n, i, 2]1)
Y3[n, i] ~ dbern(p[n, i, 31)
}
for(t in 1:T){
for(k in 1:K){
alphaln,k,t]<-all.patterns[x[n,t],k]}
x[n,t]“dcat(pailn,1:C,t])}}

for(t in 1:T){
for(n in 1:N){

for(k in 1:K){logit(m[n, k, t]) <- xi[k] * theta[n,t] - betalk]}
pailn,1,t] <- (1-m[n,1,t])*(1-m[n,1,t])*(1-m[n,3,t])*1
pailn,2,t] <- m[n,1,t]1*(1-m[n,2,t])*(1-m[n,3,t])*1
pailn,3,t] <- (1-m[n,1,t])*m[n,2,t]1*(1-m[n,3,t])*1
pailn,4,t] <- (1-m[n,1,t])*(1-m[n,2,t])*m[n,3,t]*1
pailn,5,t] <- m[n,1,t]*m[n,2,t]*(1-m[n,3,t])*1
pailn,6,t] <- m[n,1,t]l*(1-m[n,2,t])*m[n,3,t]*1
pailn,7,t] <- (1-m[n,1,t])*m[n,2,t]*m[n,3,t]*1
pailn,8,t] <- m[n,1,t]*m[n,2,t]*mn,3,tI*(1-m[n,4,t])

pailn,9,t] <- mn,1,t]l*m[n,2,t]*n[n,3,t]*m[n,4,t]
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1}

for(n in 1:N){theta[n,1:T] ~ dmnorm(mu_theta[1:T], pr_theta[1:T, 1:T1)}
for(k in 1:K){
betalk] ~ dnorm(0, 0.25)

xil[k] ~ dnorm(0, 0.25) %_% T(0, )}

for(i in 1:8I){
lamdaO_1[i] “dnorm(-2.197,0.25)
lamdaO_2[i] “dnorm(-2.197,0.25)
lamda0_3[i] “dnorm(-2.197,0.25)
for(k in 1:K){
lamdaK_1[i,k]<-xlamdaK_1[i,k]*Q1[i,k]
xlamdaK_1[i,k]~dnorm(1,0.25) ¥%_% T(0,)
lamdaK_2[i,k]<-xlamdaK_2[i,k]*Q2[i,k]
xlamdaK_2[i,k] “dnorm(1,0.25) %_% T(0,)
lamdaK 3[i,k]<-xlamdaK_3[i,k]*Q3[i,k]
xlamdaK_3[i,k] “dnorm(1,0.25) %_% T(0,)
}
logit(g_1[i])<-lamdaO_1[i]
logit(ss_1[i])<-lamdaO_1[i]+sum(lamdaK_1[i,1:K])
s_1[il<-1-ss_1[i]
logit(g_2[i])<-lamda0_2[i]
logit(ss_2[i])<-lamda0_2[i]+sum(lamdaK_2[i,1:K])
s_2[il<-1-ss_2[i]
logit(g_3[i]l)<-lamda0_3[i]
logit(ss_3[i])<-lamda0_3[i]+sum(lamdaK_3[i,1:K])
s_3[il<-1-ss_3[i]
}
mu_thetal[l] <- 0
for (t in 2:T){mu_thetalt] ~ dnorm(0, 1)}
L_thetal[1, 1] <- 1
for(tt in 2:T){

L_thetaltt, tt] ~ dgamma(l, 1)
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for(ttt in 1:(tt-1)){
L_thetal[tt, ttt] ~ dnorm(0, 1)
L_thetal[ttt, tt] <- 0}}
Sigma_theta <- L_theta %*J, t(L_theta)

pr_thetal[1:T, 1:T] <- inverse(Sigma_theta[1:T, 1:T])

B S S S s S S e e e e S e e S e S e R S R S 2
## Coédigo JAGS para Hi-Long-LLM Divergente
# cuando mm=2 y es_j=3
modelo_jags <- function(){
for(n in 1:N){
for(i in 1:8I){
for(k in 1:K){
wln,i,k,1] <- alphaln, k, 1]1* Q1[i, k]
wln,i,k,2] <- alphaln, k, 2]1* Q2[i, k]
wln,i,k,3] <- alphaln, k, 3]* Q3[i, k]
}
eta[n,i,1]<-inprod(lamdaK_1[i,1:K],w[n,i,1:K,1])
etaln,i,2]<-inprod(lamdakK_2[i,1:K],w[n,i,1:K,2])
etaln,i,3]<-inprod(lamdaK_3[i,1:K],w[n,i,1:K,3])
logit(p[n,i,1])<-lamda0_1[i]+eta[n,i,1]
logit(pln,i,2])<-lamda0_2[i]+eta[n,i,2]
logit(p[n,i,3])<-lamda0_3[i]l+eta[n,i,3]
Yi[n, i] ~ dbern(p[n, i, 11)
Y2[n, i] ~ dbern(p[n, i, 2]1)
Y3[n, il ~ dbern(p[n, i, 31)
}
for(t in 1:T){
for(k in 1:K){
alphaln,k,t]<-all.patterns[x[n,t],k]}

x[n,t] dcat(pailn,1:C,t]1)}}

for(t in 1:T){
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for(n in 1:N){
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for(k in 1:K){logit(m[n, k, t]) <- xi[k] * thetal[n,t] - betalk]}

pailn,1,t] <-
pailn,2,t] <-
pailn,3,t] <-
pailn,4,t] <-
pailn,5,t] <-
pailn,6,t] <-
pailn,7,t] <-
pailn,8,t] <-
pailn,9,t] <-
}r

(1-m[n,1,t])*1x1%1
m[n,1,t]1*x(1-m[n,2,t])*(1-m[n,3,t]1)*(1-nn,4,t])
mln,1,tI*mn,2,t]1*(1-n[n,3,t]1)*(1-m[n,4,t])
m[n,1,t]*(1-m[n,2,t])*m[n,3,tI*(1-m[n,4,t])
m[n,1,t]*(1-m[n,2,t])*(1-m[n,3,t])*m[n,4,t]
m[n,1,t]*m[n,2,tI*mn,3,t1*(1-m[n,4,t])
m[n,1,t]*m[n,2,tI*(1-m[n,3,t])*m[n,4,t]
m[n,1,t]*(1-m[n,2,t])*m[n,3,t]*m[n,4,t]

m[n,1,t]*m[n,2,t]*m[n,3,t]1*m[n,4,t]

for(n in 1:N){thetal[n,1:T] ~ dmnorm(mu_theta[1:T], pr_thetal[1:T, 1:T])}

for(k in 1:K){

betalk] ~ dnorm(0, 0.25)

xi[k] ~ dnorm(O,

for(i in 1:SI){

0.25) %_% T(0, )}

lamda0_1[i]~dnorm(-2.197,0.25)

lamdaO_2[i] "dnorm(-2.197,0.25)

lamdaO_3[i] "dnorm(-2.197,0.25)

for(k in 1:K){

lamdaK_1[i,k]<-xlamdaK_1[i,k]*Q1[i,k]

xlamdaK_1[i,k] “dnorm(1,0.25) %_% T(0,)

lamdaK 2[i,k]<-xlamdaK 2[i,k]*Q2[i,k]

xlamdaK_2[i,k] “dnorm(1,0.25) %_% T(0,)

lamdaK_3[i,k]<-xlamdaK_3[i,k]*Q3[i,k]

xlamdaK_3[i,k] “dnorm(1,0.25) %_% T(0,)

}

logit(g_1[il)<-lamda0_1[i]

logit(ss_1[i])<-lamda0_1[i]+sum(lamdaK_1[i,1:K])

s_1[i]l<-1-ss_1[i]

logit(g_2[il)<-lamda0_2[i]
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logit(ss_2[i])<-lamda0_2[i]+sum(lamdak_2[i,1:K])
s_2[i]l<-1-ss_2[i]
logit(g_3[il)<-lamda0_3[i]
logit(ss_3[i])<-lamdaO_3[i]+sum(lamdaK_3[i,1:K])
s_3[i]l<-1-ss_3[i]
}
mu_thetall] <- 0
for (t in 2:T){mu_thetalt] ~ dnorm(0, 1)}
L_thetall, 1] <- 1
for(tt in 2:T){
L_thetaltt, tt] ~ dgamma(1l, 1)
for(ttt in 1:(tt-1)){
L_theta[tt, ttt] ~ dnorm(0, 1)
L_thetalttt, tt] <- 0}}
Sigma_theta <- L_theta %x*J, t(L_theta)

pr_theta[1:T, 1:T] <- inverse(Sigma_theta[1:T, 1:T])
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7.3. Anexo C. Script en R de modelo Hi-Long-DINA para
Aplicacién

# Ejercicio DE Aplicacidén - Tesis - Hi-Long-DINA

# Limpiar y fijar carpeta
rm(list = 1sQ))

setwd(dirname(rstudioapi: :getActiveDocumentContext () $path))

# Notal: Descomentar para instalar librerias (con: Ctrl + Shift + c)

# 1. Instalacién y Carga de librerias

# suppressMessages(install.packages("R2jags"))
# suppressMessages(install.packages("dplyr"))

# suppressMessages(install.packages("stringr"))
suppressMessages(library(R2jags))
suppressMessages(library(dplyr))

suppressMessages (library(stringr))

# 2. Carga de inputs: Matriz (Q, Perfiles Permisibles
#carga de matrices (Q y perfiles permisibles para cada estructura secuencial

load("aplicacion_inputs.RData")

#Generacién de inputs

Q1 <- Q2 <- Q3 <- matriz_Q #para aplicacion, matriz Q es igual en todos los t

### Carga de datasets con respuestas de estudiantes
Y1 <- as.data.frame(respuestas_individuos[,1:18]);
Y2 <- as.data.frame(respuestas_individuos[,19:36]);

Y3 <- as.data.frame(respuestas_individuos[,37:54]);

### Pardmetros de estudio
N = dim(respuestas_individuos) [1] #Tamafio de la muestra / individuos (loop n);

SI = dim(matriz_Q) [1] #Namero de items en cada punto de tiempo (loop 1i);
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K = dim(matriz_Q) [2] #Namero de atributos (loop k);

T

3 #Nimero de puntos de tiempo (loop t);
mm = 1 #modelo de medicion: 1=DINA, 2=LLM

C = dim(all.patterns) [1] # C* = namero de perfiles permisibles

## Configurar parametros de la simulacidén
n_simu = 15000 #numero simulaciones
n.thin<- 5

n.iter <- n_simu * n.thin

n.burn <- 7500

n.chains <- 2

# Revisidn

mod_medicion <- case_when(mm == 1 ~ "HiLongDINA", mm == 2 ~ "HiLongLLM")

print(paste("Parametros: ", "Tamafio de Muestra:",N,"|| N. Items:",SI,"||
N. Atributos:",K,"|| Tiempos:",T,"|| Modelo de Medicién:",
mod_medicion ,"|| N. Perfiles Permitidos:",C,"|| N. Simulaciones:",
n_simu))

# 3. Ejecucidén de Jags

## Carga de modelo en JAGS
hi_long DINA <- function(){
for(n in 1:N){
for(i in 1:SI){
for(k in 1:K){
wln,i,k,1] <- pow(alpha[n, k, 1], Q1[i, k1)
wln,i,k,2] <- pow(alphaln, k, 2], Q2[i, k])
wln,i,k,3] <- pow(alphaln, k, 3], Q3[i, k])
}
eta[n, i, 1] <- prod(w[n, i, 1:K, 1]1)
etaln, i, 2] <- prod(w[n, i, 1:K, 21)

eta[n, i, 3] <- prod(w[n, i, 1:K, 3])
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logit(pln,i,1])<-lamdaO_1[i]+lamdaK_1[il*eta[n,i,1]
logit(p[n,i,2])<-lamda0_2[i]+lamdaK_2[i]*etal[n,i,2]
logit(p[n,i,3])<-lamda0_3[i]+lamdaK_3[i]*eta[n,i,3]
Yi[n, i] ~ dbern(p[n, i, 11)
Y2[n, i] ~ dbern(p[n, i, 21)
Y3[n, i] ~ dbern(p[n, i, 31)

}

for(t in 1:T){
for(k in 1:K){

alphaln,k,t]<-all.patterns([x[n,t],k]}

x[n,t] dcat(pailn,1:C,t]1)}}

for(t in 1:T){
for(n in 1:N){
for(k in 1:K){logit(m[n, k, t]) <- xi[k] * thetal[n,t] - betalk]}
pailn,1,t] <- (1-m[n,1,tD*(1-m[n,2,t]1)*(1-n[n,3,t])*(1-m[n,4,t])*
(1-m[n,5,t])*1
pailn,2,t] <- m[n,1,t]1*(1-m[n,2,t])*(1-m[n,3,t])*(1-m[n,4,t])*
(1-m[n,5,t])*1
pailn,3,t] <- (1-m[n,1,t])*m[n,2,t]1*(1-m[n,3,t])*(1-m[n,4,t])*
(1-m[n,5,t])*1
pailn,4,t] <- (1-m[n,1,t])*(1-m[n,2,t])*m[n,3,t1*(1-mn,4,t])*
(1-m[n,5,t])*1
pailn,5,t] <- m[n,1,t]*m[n,2,tI1*(1-m[n,3,t]1)*(1-m[n,4,t])*(1-m[n,5,t])*1
pailn,6,t] <- m[n,1,t]1*(1-m[n,2,t])*m[n,3,tI*(1-m[n,4,t])*(1-m[n,5,t])*1
pailn,7,t] <- (1-m[n,1,t])*m[n,2,t]*mn,3,t]1*(1-nln,4,t]1)*(1-nln,5,t])*1
pailn,8,t] <- m[n,1,t]*m[n,2,tI*m[n,3,t]1*(1-m[n,4,t])*(1-m[n,5,t])*1
pai[n,9,t] <- (1-m[n,1,t])*(1-m[n,2,t])*(1-m[n,3,t])*m[n,4,t]*(1-m[n,5,t])*1
pailn,10,t] <- m[n,1,t]*(1-m[n,2,t])*(1-m[n,3,t])*m[n,4,t]*(1-m[n,5,t])*1
pailn,11,t] <- (1-m[n,1,t])*m[n,2,t]1*(1-m[n,3,t])*m[n,4,t]*(1-m[n,5,t])*1
pailn,12,t] <- (1-m[n,1,t]1)*(1-m[n,2,t])*m[n,3,t]*m[n,4,t]1*(1-m[n,5,t])*1
pailn,13,t] <- m[n,1,tl*m[n,2,t]1*(1-n[n,3,t])*n[n,4,t1*(1-n[n,5,t])*1
pailn,14,t] <- m[n,1,t]1*(1-m[n,2,t])*m[n,3,t]*m[n,4,t]1*(1-m[n,5,t])*1

pailn,15,t] <- (1-m[n,1,t])*m[n,2,t]l*m[n,3,t]*m[n,4,t]*(1-m[n,5,t])*1
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pailn,16,t] <- m[n,1,tl*m[n,2,tl*m[n,3,t]*mn,4,tI*(1-m[n,5,t])*1

pailn,17,t] <- (1-m[n,1,t])*(1-m[n,2,t]1)*(1-m[n,3,t])*(1-m[n,4,t])*m[n,5,t]*1

pai[n,18,t] <- m[n,1,t]*(1-m[n,2,t])*(1-m[n,3,t])*(1-m[n,4,t])*m[n,5,t]*1

pailn,19,t] <- (1-m[n,1,t])*m[n,2,t]*(1-m[n,3,t]1)*(1-m[n,4,t])*m[n,5,t]*1

pailn,20,t] <- (1-m[n,1,t])*(1-m[n,2,t])*m[n,3,t]1*(1-m[n,4,t])*m[n,5,t]*1

pailn,21,t] <- m[n,1,t]*m[n,2,t]1*(1-m[n,3,t])*(1-m[n,4,t])*m[n,5,t]*1

pailn,22,t] <- m[n,1,t]1*(1-m[n,2,t]1)*m[n,3,t]1*(1-m[n,4,t])*m[n,5,t]*1

pailn,23,t] <- (1-m[n,1,t])*m[n,2,t]*m[n,3,t]1*(1-m[n,4,t])*m[n,5,t]*1

pailn,24,t] <- m[n,1,t]*m[n,2,tl*m[n,3,t]1*(1-n[n,4,t])*n[n,5,t]*1

pailn,25,t] <- (1-m[n,1,t])*(1-m[n,2,t1)*(1-m[n,3,t])*m[n,4,t]*
m[n,5,t]*(1-m[n,6,t])

pailn,26,t] <- m[n,1,t]*(1-m[n,2,t])*(1-m[n,3,t])*m[n,4,tI*m[n,5,t]*
(1-m[n,6,t])

pailn,27,t] <- (1-m[n,1,t])*m[n,2,t]1*(1-m[n,3,t])*mn[n,4,t]*mn,5,t]*
(1-m[n,6,t])

pailn,28,t] <- (1-m[n,1,t])*(1-m[n,2,t])*m[n,3,t]1*m[n,4,t]*m[n,5,t]*
(1-m[n,6,t])

pailn,29,t] <- m[n,1,tl*m[n,2,t]1*(1-n[n,3,t])*n[n,4,t]*m[n,5,t]*
(1-m[n,6,t])

pai[n,30,t] <- m[n,1,t]*(1-m[n,2,t])*n[n,3,t]*nln,4,tI*mn,5,t]*(1-nn,6,t])

pailn,31,t] <- (1-m[n,1,t])*m[n,2,t]1*m[n,3,t1*m[n,4,t]1*m[n,5,t]1*(1-m[n,6,t])

pailn,32,t] <- m[n,1,tl*m[n,2,t]*m[n,3,t]*m[n,4,t]1*n[n,5,t]1*(1-n[n,6,t])

pai[n,33,t] <- (1-m[n,1,t]1)*(1-m[n,2,t])*(1-m[n,3,t])*m[n,4,t]*nln,5,t]
*m[n,6,t]

pailn,34,t] <- m[n,1,t]*(1-m[n,2,t])*(1-m[n,3,t])*mn,4,t]*m[n,5,t] *
m[n,6,t]

pailn,35,t] <- (1-m[n,1,t])*m[n,2,t]1*(1-m[n,3,t])*m[n,4,tI*m[n,5,t] *
m[n,6,t]

pai[n,36,t] <- (1-m[n,1,t]1)*(1-m[n,2,t])*mn,3,t]*n[n,4,t]*mn,5,t]*
m[n,6,t]

pailn,37,t] <- m[n,1,t]*m[n,2,t]1*(1-m[n,3,t])*m[n,4,tI*m[n,5,t]*m[n,6,t]

pail[n,38,t] <- m[n,1,t]1*(1-m[n,2,t])*m[n,3,t]1*m[n,4,t]*n[n,5,tI*m[n,6,t]

pail[n,39,t] <- (1-m[n,1,t])*m[n,2,t]*m[n,3,t]*m[n,4,t]*m[n,5,t]*m[n,6,t]

pailn,40,t] <- m[n,1,t]l*m[n,2,t]*m[n,3,t]*m[n,4,t]*n[n,5,t]*m[n,6,t]
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1}

for(n in 1:N){theta[n,1:T] ~ dmnorm(mu_theta[1:T], pr_theta[1:T, 1:T1)}
for(k in 1:K){
betalk] ~ dnorm(0, 0.25)

xil[k] ~ dnorm(0, 0.25) %_% T(0, )}

for(i in 1:SI){
lamdaO_1[i] “dnorm(-2.197,0.25)
lamdaO_2[i] “dnorm(-2.197,0.25)
lamda0_3[i] “dnorm(-2.197,0.25)
lamdaK_1[i] “dnorm(4.394,0.25) % _% T(0,)
lamdaK_2[i] “dnorm(4.394,0.25) %_% T(0,)
lamdaK_3[i] “dnorm(4.394,0.25) %_% T(0,)
logit(g_1[il)<-lamda0_1[i]
logit(ss_1[i])<-lamda0_1[i]+lamdaK_1[i]
s_1[il<-1-ss_1[i]
logit(g_2[il)<-lamda0_2[i]
logit(ss_2[i])<-lamda0_2[i]+lamdaK_2[i]
s_2[i]<-1-ss_2[i]
logit(g_3[i])<-lamda0_3[i]
logit(ss_3[i])<-lamda0_3[i]+lamdaK_3[i]

s 3[i]<-1-ss_3[i]

mu_thetal[1] <- 0
for (t in 2:T){mu_thetal[t] ~ dnorm(0, 1)}
L_theta[1, 1] <- 1
for(tt in 2:T){
L_thetaltt, tt] ~ dgamma(1l, 1)
for(ttt in 1:(tt-1)){
L _theta[tt, ttt] ~ dnorm(0, 1)
L_thetalttt, tt] <- 0}}

Sigma_theta <- L_theta %*} t(L_theta)
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pr_theta[1:T, 1:T] <- inverse(Sigma_theta[1:T, 1:T])

## Generacién de lista con inputs del Jags

jags.data <- list("N", "SI", "K", "T", "C", "Yi", "y2", "Yy3",6 "Qi", "Q2", "Q3",
"all.patterns")

model_parameters <- c("g_1","g_2","g_3","s_1","s_2","s_3","p","pai","theta")

jags.inits <- NULL #autor no define inits

##### Ejecucidon de JAGS #####

set.seed (10000003)

M1 <- jags(data = jags.data, inits = jags.inits, parameters.to.save = model_parameters,
model.file = Hi_long_LLM, n.chains = n.chains, n.iter = n.iter,

n.burnin=n.burn, n.thin = n.thin, DIC = TRUE)

mcmcl = as.mcmc(M1)
gelman.diag(mcmcl)

traceplot (memcl[,"g_1"1)

# revision de rhat para convergencia

sim_rhat <- M1$BUGSoutput$summary[,8] #extraccién de rhat para analizar convergencia
rhat_sim_1.2 <- length(sim_rhat[sim_rhat>1.2])

rhat_sim_1.1 <- length(sim_rhat[sim_rhat>1.1])

R_convergence <- sum(M1$BUGSoutput$summary[,8] >= 1.1) == 0

R_convergence <- sum(M1$BUGSoutput$summary[,8] >= 1.1) == 0
print(pasteO("Rhat>1.1: ",rhat_sim_1.1," ||| Rhat>1.2: ",rhat_sim_1.2,

" ||| Convergencia: ",R_convergence," ||| DIC: ", M1$BUGSoutput$DIC))

## Autojags si no hay convergencia (opcional)

## Nota2: usando autojags, hay veces que mejora y otras que empeora la convergencia
# if (R_convergence == 0){

# print("Comienza Autojags")

# updatel <- autojags(M1l, n.iter=5000, n.thin=1, n.burnin=2500,
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# Rhat = 1.1, n.update = 2)

# print(pasteO("Rhat>1.1: ",length(updatel[updatel$BUGSoutput$summary[,8]1>1.1]),

# " ||| Rhat>1.2: ",length(updatel[updatel$BUGSoutput$summary[,8]>1.2]),
# " ||| DIC: ", updatel$BUGSoutput$DIC))

# print(paste(updatei$n.iter, "|||", format(Sys.time(),"%Y-%m-%d %X")))

# 3

### Fin de ejecucidén de JAGS ###

###HHH A HRR R A HE Tin de script ########HHHAHHHBRHHH
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7.4. Anexo D. Script en R de modelo Hi-Long-LLM para Apli-
cacion

# Ejercicio DE Aplicacidén - Tesis - Hi-Long-LLM

# Limpiar y fijar carpeta
rm(list = 1s())

setwd(dirname (rstudioapi::getActiveDocumentContext () $path))

# Notal: Descomentar para instalar librerias (con: Ctrl + Shift + c)
# 1. Instalacidén y Carga de librerias

# suppressMessages(install.packages("R2jags"))

# suppressMessages(install.packages("dplyr"))

# suppressMessages(install.packages("stringr"))

suppressMessages (library(R2jags))

suppressMessages (library(dplyr))

suppressMessages(library(stringr))

# 2. Carga de inputs: Matriz Q, Perfiles Permisibles
##indicar folder donde se almacenaran los datos

load("aplicacion_inputs.RData") #carga de matrices Q y perfiles permisibles

#Generacién de inputs

Q1 <- Q2 <- Q3 <- matriz_Q #para aplicacion, matriz Q es igual en todos los t

### Carga de datasets con respuestas de estudiantes
Y1 <- as.data.frame(respuestas_individuos[,1:18])
Y2 <- as.data.frame(respuestas_individuos[,19:36])

Y3 <- as.data.frame(respuestas_individuos[,37:54])

### Pardmetros de estudio
N = dim(respuestas_individuos) [1] #Tamafio de la muestra / individuos (loop n);
SI = dim(matriz_Q) [1] #Numero de items en cada punto de tiempo (loop 1);

K = dim(matriz_Q) [2] #Nimero de atributos (loop k);
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T = 3 #Namero de puntos de tiempo (loop t);
mm = 2 #modelo de medicion: 1=DINA, 2=LLM

C = dim(all.patterns) [1] # C* = nimero de perfiles permisibles

## Configurar parametros de la simulacidn

n_simu 15000 #numero simulaciones
n.thin <- 2

n.iter <- n_simu * n.thin

n.burn <- 5000

n.chains <- 2

18000, 20000

5, 10

8000, 10000

H= O OH O H O OH OH

2

# Revisidn

mod_medicion <- case_when(mm == 1 ~ "HiLongDINA", mm == 2 ~ "HiLongLLM")

print(paste("Parametros: ", "Tamafio de Muestra:",N,"|| N. Items:",SI,
"|| N. Atributos:",K,"|| Tiempos:",T,"|| Modelo de Mediciém:",
mod_medicion ,"|| N. Perfiles Permitidos:",C,"|| N. Simulaciones:",
n_simu))

# 3. Ejecucién de Jags

## Carga de modelo en JAGS
Hi_long LLM <- function(){
for(n in 1:N){
for(i in 1:SI){
for(k in 1:K){
wln,i,k,1] <- alphaln, k, 11* Q1[i, k]

wln,i,k,2] <- alphaln, k, 2]* Q2[i, k]
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W[n’i,k,sj <- alpha[n, k, 3]* Qs[i, k]

}

eta[n,i,1]<-inprod(lamdaK_1[i,1:K],w[n,i,1:K,1])

eta[n,i,2]<-inprod(lamdakK_2[i,1:K],w[n,i,1:K,2])

eta[n,i,3]<-inprod(lamdaK_3[i,1:K],w[n,i,1:K,3])

logit(pln,i,1])<-lamdaO_1[i]+etaln,i,1]

logit(pln,i,2])<-lamda0_2[i]+eta[n,i,2]

logit(pln,i,3])<-lamda0_3[i]+eta[n,i,3]

Yi[n, i]

Y2[n, il ~

Y3[n, i]
}

~ dbern(p[n, i, 1])

dbern(p[n, i, 21)

~ dbern(p[n, i, 3])

for(t in 1:T){

for(k in 1:

K){

alphaln,k,t]<-all.patterns[x[n,t],k]}

x[n,t] dcat(pailn,1:C,t]1)}}

for(t in 1:T){
for(n in 1:N)
for(k in 1:
pailn,1,t]
(1-m[n,5,t])*1
pailn,2,t]
(1-m[n,5,t])*1
pailn,3,t]
(1-m[n,5,t])*1
pailn,4,t]
(1-m[n,5,t])*1
pailn,5,t]
pailn,6,t]
pailn,7,t]
pailn,8,t]
pailn,9,t]
(1-m[n,5,t])*1

{
K){logit(m[n, k, t]) <- xi[k] * theta[n,t] - betalk]}

<- (1_m[n,1,t])*(1_m[n,2’t])*(1_m[n’3,t] )*(1_m[n34’t])*

<- m[n,lat]*(1_m[n,2,t])*(1_m[n;3,t])*(1_m[n’41t])*

<- (1-n[n,1,tD*n[n,2,t]1*(1-nn,3,t])*(1-n[n,4,t])*

<- (1-m[n,1,t])*(1-m[n,2,t])*m[n,3,t]*(1-m[n,4,t])*

<- m[n’l’t] *m[n,2,t]*(1-m[n,3,t])*(1—m[n,4,t])*(1—m[n,5,t])*1

<- m[n,1,t]*(1-m[n,2,t])*m[n,3,t]*(1-m[n,4,t])*(1-m[n,5,t])*1

<- (1_m[n:1:t])*m[n,2,t] *m[n’B,t]*(1_m[n,4’t])*(1_m[n:5:t])*1

<- m[n’lyt] *m[n:21t] *m[nys,t]*(l—m[n:4,t])*(1_m[n,5’t])*1

<- (1-m[n,1,t])*(1-m[n,2,t])*(1-m[n,3,t])*m[n,4,t]*
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pailn,10,t]
pailn,11,t]
pailn,12,t]
pailn,13,t]
pailn,14,t]
pailn,15,t]
pailn,16,t]
pailn,17,t]
m[n,5,t]*1
pailn,18,t]
m[n,5,t]*1
pailn,19,t]
pailn,20,t]
pailn,21,t]
pailn,22,t]
pailn,23,t]
pailn,24,t]
pailn,25,t]
(1-m[n,6,t])
pai[n,26,t]
(1-m[n,6,t])
pailn,27,t]
(1-m[n,6,t])
pailn,28,t]
(1-m[n,6,t])
pailn,29,t]
(1-m[n,6,t])
pailn,30,t]
(1-m[n,6,t])
pai[n,31,t]
(1-m[n,6,t])
pailn,32,t]
pai[n,33,t]

m[n,5,tl*m[n,6,t]

Anexos

m[n,1,t]1*(1-m[n,2,t])*(1-m[n,3,t])*m[n,4,t]1*(1-m[n,5,t] ) *1
(1-m[n,1,t])*m[n,2,t]1*(1-n[n,3,t])*n[n,4,t1*(1-nn,5,t])*1
(1-m[n,1,t]1)*(1-m[n,2,t])*m[n,3,t]*m[n,4,t]*(1-m[n,5,t]) *1
m[n,1,tI*m[n,2,t]*(1-n[n,3,t])*m[n,4,t]1*(1-m[n,5,t])*1
m[n,1,t]*(1-m[n,2,t])*m[n,3,t]*m[n,4,t]*(1-m[n,5,t])*1
(1-m[n,1,t])*m[n,2,t]*m[n,3,t]*m[n,4,t]*(1-m[n,5,t])*1
m[n,1,tI*m[n,2,t]*mn,3,t]*n[n,4,tI*(1-m[n,5,t])*1

(1-m[n,1,tD*(1-m[n,2,t])*(1-m[n,3,t])*(1-m[n,4,t])*

mln,1,t]*(1-m[n,2,t])*(1-m[n,3,t])*(1-m[n,4,t])*

(1-m[n,1,t])*m[n,2,t]*(1-m[n,3,t])*(1-m[n,4,t])*m[n,5,t] *1

(1-m[n,1,t]1)*(1-m[n,2,t])*m[n,3,t]1*(1-m[n,4,t])*m[n,5,t] *1

m[n,1,t]*m[n,2,t]*(1-m[n,3,t])*(1-m[n,4,t])*m[n,5,t]*1

m[n,1,t]*(1-m[n,2,t])*m[n,3,t]*(1-m[n,4,t])*m[n,5,t]*1

(1—m[n’1:t])*m[n:2yt] *m[nysyt]*(l_m[n:4:t])*m[n151t]*1

m[n,1,tl*m[n,2,t]*m[n,3,t]1*(1-m[n,4,t])*m[n,5,t]*1

(1-m[n,1,t])*(1-m[n,2,t])*(1-m[n,3,t])*m[n,4,t]*m[n,5,t]*

m[n,1,t]*(1-m[n,2,t])*(1-m[n,3,t])*m[n,4,t]*m[n,5,t]*

(1_m[n:19t])*m[n,2,t]*(1_m[n:39t])*m[n,4,t] *m[n,S’t]*

(1-m[n,1,t])*(1-m[n,2,t])*m[n,3,t]*m[n,4,t]*m[n,5,t]*

mn,1,t]*m[n,2,t]1*(1-m[n,3,t])*m[n,4,t]*m[n,5,t] *

mn,1,t]1*(1-m[n,2,t])*m[n,3,t]*m[n,4,t]*m[n,5,t] *

(1-m[n,1,t])*m[n,2,t]l*m[n,3,t]1*m[n,4,t]*m[n,5,t] *

mln,1,t]*m[n,2,t]*m[n,3,t]*nn,4,t]*n(n,5,t]1*(1-n[n,6,t])

(1-m[n,1,t]1)*(1-m[n,2,t])*(1-m[n,3,t]) *m[n,4,t] *
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pailn,34,t] <- m[n,1,t]1*(1-nln,2,t]1)*(1-nln,3,t])*nln,4,t]*n[n,5,t] *
m[n,6,t]

pailn,35,t] <- (1-m[n,1,t])*m[n,2,t]1*(1-m[n,3,t])*m[n,4,t]*n[n,5,t]*
m[n,6,t]

pailn,36,t] <- (1-m[n,1,t])*(1-m[n,2,t])*nn,3,t]*mn,4,t]*m[n,5,t] *
m[n,6,t]

pailn,37,t] <- m[n,1,t]*m[n,2,t]l*(1-n[n,3,t])*m[n,4,t]l*n[n,5,t]*n[n,6,t]

pailn,38,t] <- m[n,1,t]1*(1-m[n,2,t])*m[n,3,t]*m[n,4,t]I*m[n,5,t]*m[n,6,t]

pailn,39,t] <- (1-m[n,1,t])*m[n,2,t]*m[n,3,t]*m[n,4,t]*m[n,5,t]l*m[n,6,t]

pailn,40,t] <- m[n,1,t]*m[n,2,t]*m[n,3,t]*m[n,4,t]*n[n,5,t]*m[n,6,t]

+}

for(n in 1:N){thetal[n,1:T] ~ dmnorm(mu_theta[1:T], pr_thetal[1:T, 1:T])}
for(k in 1:XK){
betalk] ~ dnorm(0, 0.25)

xil[k] ~ dnorm(0, 0.25) % % T(0, )}

for(i in 1:8I){

lamdaO_1[i] “dnorm(-2.197,0.25)

lamdaO_2[i] “"dnorm(-2.197,0.25)

lamdaO_3[i] “dnorm(-2.197,0.25)

for(k in 1:K){
lamdaK_1[i,k]<-xlamdaK_1[i,k]*Q1[1i,k]
xlamdaK_1[i,k] “dnorm(1,0.25) %_% T(0,)
lamdaK 2[i,k]<-xlamdaK 2[i,k]*Q2[i,k]
xlamdaK_2[i,k] “dnorm(1,0.25) %_% T(0,)
lamdaK_3[i,k]<-xlamdaK_3[i,k]*Q3[1i,k]
xlamdaK 3[i,k] ~“dnorm(1,0.25) %_% T(0,)

}

logit(g_1[il)<-lamda0_1[i]

logit(ss_1[i])<-lamdaO_1[i]+sum(lamdaK_1[i,1:K])

s_1[il<-1-ss_1[i]

logit(g_2[i])<-lamda0_2[i]
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logit(ss_2[i])<-lamda0_2[i]+sum(lamdaK_2[i,1:K])
s_2[il<-1-ss_2[i]
logit(g_3[il)<-lamda0_3[i]
logit(ss_3[i])<-lamda0_3[i]+sum(lamdakK_3[i,1:K])
s_3[i]<-1-ss_3[i]
}
mu_thetal[1] <- 0
for (t in 2:T){mu_thetalt] ~ dnorm(0, 1)}
L_thetal1l, 1] <- 1
for(tt in 2:T){
L_thetaltt, tt] ~ dgamma(1l, 1)
for(ttt in 1:(tt-1)){
L_theta[tt, ttt] ~ dnorm(0, 1)
L_thetal[ttt, tt] <- 0}}
Sigma_theta <- L_theta %x*J, t(L_theta)

pr_theta[1:T, 1:T] <- inverse(Sigma_theta[1:T, 1:T])

## Generacidén de lista con inputs del Jags
jags.data <—- 1ist(llN|| IISIII IIK" ||Tll "CII llYlll l|Y2" ||Y3ll IIQlll "Q2|| IIQBII
"all.patterns")

model-parameters <_ C(llg_lll s ||g_2" s IIg_sll s Ils_lll , IIS_2|| , "S_3“ , llpll s Ilpaill , llthetall)

#jags.inits <- list(initsl,inits2)

jags.inits <- NULL #autor no define inits

##### Ejecucion de JAGS #####
set.seed(10000003)
M1 <- jags(data = jags.data, inits = jags.inits,
parameters.to.save = model_parameters,
model.file = Hi_long_ LLM, n.chains = n.chains, n.iter = n.iter,

n.burnin=n.burn, n.thin = n.thin, DIC = TRUE)



7.4. ANEXO D. SCRIPT EN R DE MODELO HI-LONG-LLM PARA APLICACION 89

# revision de rhat para convergencia

sim_rhat <- M1$BUGSoutput$summary[,8] #extraccién de rhat para analizar convergencia
rhat_sim_1.2 <- length(sim_rhat[sim_rhat>1.2])

rhat_sim_1.1 <- length(sim_rhat[sim_rhat>1.1])

R_convergence <- sum(M1$BUGSoutput$summary[,8] >= 1.1) == 0

R_convergence <- sum(M1$BUGSoutput$summary[,8] >= 1.1) == 0
print (pasteO("Rhat>1.1: ",rhat_sim_1.1," ||| Rhat>1.2: ",rhat_sim_1.2,

" ||| Convergencia: ",R_convergence," ||| DIC: ", M1$BUGSoutput$DIC))

# ## Autojags si no hay convergencia (opcional)
# ## Nota2: usando autojags, hay veces que mejora y otras que empeora la convergencia
# if (R_convergence == 0){
# print("Comienza Autojags")
updatel <- autojags(M1, n.iter=5000, n.thin=1, n.burnin=2500, Rhat = 1.1,
n.update=2)

print (pasteO("Rhat>1.1: ",length(updatel[updatel$BUGSoutput$summary[,8]1>1.1]),

" ||| DIC: ", updatel$BUGSoutput$DIC))

#
#
#
# " ||| Rhat>1.2: ",length(updatel[updatel$BUGSoutput$summaryl[,8]>1.2]),
#
# print(paste(updatel$n.iter, "|||", format(Sys.time(),"%Y-%m-%d %X")))

#

### Fin de ejecucidén de JAGS ###

HE#HHHARHH A HRARHHE Fin de script #########HTHHHHAR#HE
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7.5. Anexo E. Proporciones combinadas por perfil en Aplica-

cion

A continuacién, se muestran las proporciones combinadas de los perfiles de cada modelo:

Tabla 7.1: Resultados de Proporciones combinadas de modelos secuenciales

| | Hi-Long-DINA Hi-Long-LLM
Ntm. | Perfiles | t=1  t=2 t=8 | t=1 t=2 (=3
1| 000000 | 0.107 0.106 0.048 | 0.086 0.110 0.093
2 | 100000 | 0.094 0.091 0.059 | 0.115 0.095 0.092
3| 010000 | 0.022 0.021 0.014 | 0.019 0.015 0.015
4 | 001000 | 0.001 0.001 0.001 | 0.001 0 0
5 | 110000 | 0.064 0.062 0.056 | 0.079 0.061 0.062
6 | 101000 | 0.004 0.004 0.004 | 0.003 0.003 0.003
7 | 011000 | 0.001 0.001 0.001 | 0.001 0.001 0.001
8 | 111000 | 0.009 0.008 0.012 | 0.011 0.008 0.009
9 | 000100 | 0.006 0.006 0.004 | 0.005 0.003 0.003
10 | 100100 | 0.024 0.024 0.025 | 0.022 0.017 0.017
11| 010100 | 0.006 0.006 0.007 | 0.009 0.007 0.007
12| 001100 | 0 0 0001 O 0 0
13 | 110100 | 0.049 0.048 0.068 | 0.073 0.054 0.059
14 | 101100 | 0.006 0.006 0.008 | 0.005 0.003 0.004
15 | 011100 | 0.002 0.002 0.003 | 0.004 0.003 0.003
16 | 111100 | 0.043 0.04 0.051 | 0.063 0.037 0.041
17| 000010 | 0 0 0 0 0 0
18 | 100010 | 0.001 0.001 0.001 | 0.001 0.001 0.001
19 | 010010 | 0 0 0 0 0 0
20 | 001010 | 0O 0 0 0 0 0
21 | 110010 | 0.002 0.002 0.003 | 0.004 0.003 0.003
22 | 101010 | 0 0 0001 O 0 0
23 | 011010 | 0 0 0 0 0 0
24 | 111010 | 0.006 0.005 0.005 | 0.006 0.004 0.004
25 | 000110 | 0 0 0 0 0 0
26 | 100110 | 0.001 0.001 0.001 | 0.001 0.001 0.001
27 | 010110 | 0 0 0 | 0.001 0.001 0.001
28 | 001110 | 0 0 0 0 0 0
29 | 110110 | 0.004 0.004 0.005 | 0.018 0.010 0.012
30 | 101110 | 0.001 0.001 0.001 | 0.002 0.001 0.001
31 | 011110 | 0 0 0 | 0.004 0.002 0.003
32 | 111110 | 0.024 0.023 0.022 | 0.124 0.093 0.103
33 | 000111 | 0 0 0 0 0 0
34 | 100111 | 0.002 0.001 0.002 | 0.001 0 0
35 | 010111 | 0.001 0.001 0.001 | 0.001 0.001 0.001
36 | 001111 | 0 0 0 0 0 0
37 | 110111 | 0.019 0.018 0.019 | 0.013 0.008 0.009
38 | 101111 | 0.009 0.009 0.009 | 0.002 0.002 0.002
39 | 011111 | 0.004 0.004 0.004 | 0.006 0.005 0.006
40 | 111111 | 0.488 0.504 0.563 | 0.318 0.451 0.443
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Tabla 7.2: Resultados de Proporciones combinadas de modelos no secuenciales (I)

| | sLong-DINA sLong-LLM
Num. | Perfiles | t=1 t=2 t=8 | t=1 t=2 =3

1 000000 | 0.085 0.081 0.038 | 0.095 0.072 0.056
2 100000 | 0.072 0.060 0.041 | 0.141 0.106 0.107
3 010000 | 0.014 0.011 0.008 | 0.011 0.009 0.009
4 110000 | 0.041 0.039 0.035 | 0.077 0.072 0.075
5) 001000 | 0.001 0.001 0.001 0 0 0
6 101000 | 0.003 0.003 0.003 | 0.003 0.003 0.003
7 011000 | 0.001 0.001 0.001 0 0 0
8 111000 | 0.005 0.005 0.007 | 0.009 0.010 0.010
9 000100 | 0.004 0.004 0.003 | 0.002 0.001 0.001
10 100100 | 0.014 0.013 0.012 | 0.015 0.016 0.016
11 010100 | 0.003 0.003 0.003 | 0.002 0.002 0.002
12 110100 | 0.024 0.024 0.031 | 0.047 0.050 0.054
13 001100 0 0 0 0 0 0
14 101100 | 0.002 0.002 0.003 | 0.003 0.003 0.003
15 011100 | 0.001 0.001 0.001 0 0 0
16 111100 | 0.013 0.010 0.016 | 0.039 0.031 0.033
17 000010 0 0 0 0 0 0
18 100010 0 0 0.001 | 0.001 0.001 0.001
19 010010 0 0 0 0 0 0
20 110010 | 0.001 0.001 0.002 | 0.002 0.003 0.003
21 001010 0 0 0 0 0 0
22 101010 0 0 0 0 0 0
23 011010 0 0 0 0 0 0
24 111010 | 0.002 0.001 0.002 | 0.003 0.003 0.003
25 000110 0 0 0 0 0 0
26 100110 | 0.001 0.001 0.001 | 0.001 0.001 0.001
27 010110 0 0 0 0 0 0
28 110110 | 0.006 0.004 0.006 | 0.018 0.015 0.015
29 001110 0 0 0 0 0 0
30 101110 | 0.001 0.001 0.001 | 0.003 0.003 0.002
31 011110 0 0 0 0 0 0
32 111110 | 0.032 0.024 0.027 | 0.126 0.114 0.114
33 000001 | 0.019 0.020 0.010 | 0.001 0 0
34 100001 | 0.028 0.026 0.019 | 0.003 0.002 0.002
35 010001 | 0.005 0.005 0.004 0 0 0
36 110001 | 0.026 0.023 0.025 | 0.004 0.004 0.004
37 001001 0 0 0 0 0 0
38 101001 | 0.002 0.002 0.002 0 0 0
39 011001 0 0 0 0 0 0
40 111001 | 0.006 0.005 0.008 | 0.002 0.001 0.001
41 000101 | 0.002 0.002 0.001 0 0 0
42 100101 | 0.010 0.009 0.010 | 0.001 0.001 0.001
43 010101 | 0.002 0.002 0.002 0 0 0
44 110101 | 0.028 0.024 0.036 | 0.009 0.008 0.008
45 001101 0 0 0 0 0 0
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Tabla 7.3: Resultados de Proporciones combinadas de modelos no secuenciales (II)

| | sLong-DINA sLong-LLM
Num. | Perfiles | t=1  t=2 t=8 | t=1 t=2 =3
46 | 101101 | 0.003 0.003 0.004 | 0.001 0.001 0.001
47 | 011101 | 0.001 0.001 0.001 | 0 0 0
48 | 111101 | 0.038 0.026 0.038 | 0.023 0.016 0.017
49 | 000011 | 0 0 0 0 0 0
50 | 100011 | 0 0 0 0 0 0
51 | 010011 | 0 0 0 0 0 0
52 | 110011 | 0.002 0.002 0.002 | 0.001 0.001 0.001
53 | 001011 | 0 0 0 0 0 0
54 | 101011 | 0 0 0 0 0 0
55 | 011011 | 0 0 0 0 0 0
56 | 111011 | 0.006 0.004 0.006 | 0.002 0.002 0.002
57 | 000111 | 0 0 0 0 0 0
58 | 100111 | 0.001 0.001 0.001 | 0 0 0
59 | 010111 | 0 0 0 0 0 0
60 | 110111 | 0.021 0.014 0.019 | 0.013 0.010 0.010
61 | 001111 | 0 0 0 0 0 0
62 | 101111 | 0.006 0.004 0.005 | 0.002 0.003 0.002
63 | 011111 | 0.002 0.002 0.002 | 0.001 0.001 0.001
64 | 111111 | 0.463 0.536 0.559 | 0.337 0.431 0.438
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7.6. Anexo E. Plot de cadenas MCMC para estudio de Simu-
lacion

En este anexo, se agrega la verificacién gréifica de las cadenas simuladas. Por brevedad,
solo se muestran las que corresponden a la estructura lineal para ambos modelos Hi-Long-

DINA y Hi-Long-LLM de los parametros g;, s¢ y 6;.
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