TEORIA DE RESPOSTA AO ITEM

RAQUEL DA CUNHA VALLE'

1.0  INTRODUCAO

Resultados obtidos em provas, expressos apenas por seus escores
brutos ou padronizados, t€m sido tradicionalmente utilizados nos
processos de avaliacdo c selegiio de individuos. No entanto, os resultados
encontrados dependem do particular conjunto de itens que compdem o
instrumento de medida, ou seja, as andlises e interpretages estdo sempre
associadas & prova como um todo, 0 que € a caracterfstica principal da
Teoria Cldssica das Medidas. Assim, torna-sc invidvel a comparagio entre
individuos que ndo foram submetidos ds mesmas provas, ou pelo menos,
a0 que se denomina de formas paralelas de testes. Maiores detalhes sobre
essa metodologia, incluindo sua [undamentagdo matemdtica, podem ser
encontrados em Gulliksen (1950), Lord e Novick (1968) ¢ Vianna (1987),
entre outros,

Atualmente, na fdrea educacional, vem crescendo o interesse na
aplicagio de técnicas derivadus da Teoria da Resposta ao Item — TRI, que
propbe modelos para os tragos latentes, ou seja, caracleristicas do
individuo que nfo podem scr observadas diretamente. Esse tipo de
varidvel deve ser inferida a partir da observagiio de varidveis secundérias
que estejam relacionadas a cla. O que esta metodologia sugere sdo
algumas formas de representar a relagdo entre a probabilidade de um
aluno responder corretamente a um item e seus tragos latentes ou
habilidades na drea de conhecimento avaliada.

Uma das grandes vantagens da TRI sobre a Teoria Cldssica é que
ela permite a comparagio entre populagdes, desde que submetidas a
provas que tenham alguns itens comuns, ou ainda, a comparagiio entre
individuos da mesma populagfio que tenham sido submetidos a provas
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totalmente diferentes. Isto porque uma das principais caracterfsticas da
TRI & que ela tem como elementos centrais os itens, € n&o a prova como
um todo.

Assim, vdrias questdes de interesse prético na drea da Educagdo
podem ser respondidas. E possfvel por exemplo, avaliar o
desenvolvimento de uma determinada séric de um ano para outro ou
comparar o descmpenho entre escolas piiblicas e privadas.

O objetivo principal deste trabalho ¢é apresentar os conceitos
hédsicos envolvidos na TRI ¢ algumas de suas aplicagdes em avaliagbes
educacionais brasileiras. Em Lord (1980) e Hambleton, Swaminathan e
Rogers (1991), por exemplo, pode-se encontrar maiores detalhes sobre 0s
[undamentos e aplicagbes desta teoria. No Item 2 sdo apresentados os
modelos mateméticos, com suas interpretagfes e suposigdes bésicas. No
Item 3, discute-se o processo de estimagdo dos parimetros dos itens e das
habilidades dos respondentes. No Item 4, ¢ introduzido o conceito de
equalizagio (“equating”™), a partir do qual torna-se¢ possfvel a comparagao
entre populagdes. Aqui também discute-se a construgiio ¢ interpretagao de
cscalas de habilidades por meio desta teoria. No Item 5, discutem-se 08
recursos computacionais disponiveis. No Item 6, apresenta-se uma
aplicagiio da TRI na andlise de dados obtidos pelo Sistema de Avaliagio
de Rendimento Escolar do Estado de Séo Paulo (SARESP), nos anos de
1996 ¢ 1997. Finalmente, as conclusdes e sugestdes estiio no Item 7.

2.0 MODELOS MATEMATICOS

A TRI propde a utilizagio de modelos que representam a
probabilidade de um individuo responder corretamente a um item como
fungio dos parfimetros do item ¢ da habilidade (ou habilidades) do
respondente. Essa relagio é sempre expressa de tal forma que quanto
maior a habilidade, maior a probabilidade de acerto no item. Os vérios
modelos propostos na literatura dependem [undamentalmente de trés
[atores:

(i) da natureza do item — dicotdmicos ou nio dicotdmicos;

(ii) do niimero dc populagdes envolvidas — apenas uma ou mais de
uma;

(iii) e da quantidade de tragos latentes que estd sendo medida — apenas
um ou mais de um.



Com relagdo ao ponto (iii), cabe ressaltar que neste trabalho
estaremos sempre considerando modelos que avaliam apenas um trago
latente ou habilidade. Alguns modelos que consideram que mais de uma
habilidade estd sendo medida, chamados de modelos multidimensionais,
podem ser encontrados, por exemplo em Linden ¢ Hambleton (1997).

A seguir, apresentaremos alguns dos modelos mais utilizados.

2.1 Modelos envolvendo um Gnico grupo

Em primeiro lugar, € importante definir os conceitos de grupo e
populagdo, que serdio largamente utilizados neste e nos demais tGpicos.
Quando usarmos o termo grupo, estaremos nos referindo a uma amostra
de indivfduos de uma populagiio. Neste trabalho, o conceito de grupo estd
diretamente ligado ao processo de amostragem — e estaremos sempre
considerando © processo de amosiragem aleatéria simples. Portanto,
quando falarmos em um dnico grupo de respondentes, nos referimos a
uma amostra de individuos retirada de uma mesma populagdo.
Consequentemente, dois grupos — ou mais — de respondentes sdo dois
conjuntos distintos de individuos, que foram amostrados de duas — ou
mais — populagbes.

Na drea de Avaliaghes Educacionais é comum que uma populagio
seja definida por determinadas caracteristicas que podem variar,
dependendo dos ohjetivos do estudo, e portanto, podem ou ndo ser
relevantes para a diferenciagiio de uma populagio de outra, dependendo
do caso.

Por exemplo, pode-se considerar que a 5" série do Ensino
Fundamental de Sdo Paulo ¢ a populagio alvo. Daf, toma-se umna tinica
amostra dos alunos dessa populagio, composta de alunos do perfodo
diummo ¢ do noturno. Nesse caso, temos entio um tdnico grupo de
respondentes. J4 em outro estudo, poderfamos considerar a 5* série diurna
¢ a 5* série poturna do Ensino Fundamental de Sdo Paulo como duas
populagbes de interesse. Entdo, seriam tomadas duas amostras: uma dos
alunos do perfodo diurno e outra dos alunos do noturno. Nessa situagiio,
terfamos dois grupos de alunos. Portanto, é pelo préprio processo de
amostragem do estudo quc pode-se identificar quantas (e quais)
populagdes estdo envolvidas.

Exemplos do que usuglmente sdo consideradas como populagdes
distintas sdo: sérics distintas (3" séric ¢ 4" série); perfodos distintos (diurno
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e noturno); uma mesma série, mas em anos distintos (3* série de 1996 ¢ 3°
série de 1997), etc.

A seguir, apresentaremos entio os modelos mais utilizados quando
um teste € aplicado a um tnico grupo de respondentes.

2.1.1 Modelos para itens dicotdmicos

Aqui sdo inclufdos tanto os modelos para a andlise de itens de
miiltipla escolha dicotomizados (corrigidos como certo ou errado) quanto
para a andlise de itens aberios (de resposia livre) que sdo avaliados de
forma dicotomizada.

Os primeiros modelos de resposta ao item surgiram na década de
50, e eram modelos em que se considerava que uma Gnica habilidade, de
um (nico grupo, estava sendo medida por um teste onde os itens eram
corrigidos de maneira dicotémica. Estes modelos foram primeiramente
desenvolvidos na forma de uma fungfio ogiva normal e depois, foram
descritos para uma forma matemdtica mais conveniente, e que vem sendo
usada até entdo: a logfstica.

Na prdtica, esses modelos logfsticos para itens bindrios sfio os
modelos de resposta ao item mais utilizados, sendo que hd basicamente
irés tipos, que se diferenciam pelo nimero de parimetros que utilizam
para descrever o item — os modelos logfsticos de 1, 2 e 3 parimetros, que
consideram, respectivamente:

(i) somente a dificuldade do item;
(ii) a dificuldade e a discriminagio;

(iii) a dificuldade, a discriminagiio e a probabilidade de resposta
correta dada por individuos de baixa habilidade.

Lord (1952) foi o primeiro a desenvolver o modelo unidimensional
de 2 parimetros, baseado na distribuigio normal acumulada (ogiva
normal). Ap6s algumas aplicagtes desse modelo, o préprio Lord sentiu a
necessidade da incorporagio de um parimetro que (ratasse do problema
do acerto casual. Assim, surgiu o modelo de 3 parimetros. Anos mais
tarde, Birnbaum (1968) substituiu, em ambos os modelos, a fungdo ogiva
normal pela fungdo logistica, matematicamente mais conveniente, pois €
uma fungdo explfcita dos parimetros do item e de habilidade e ndo
envolve integragio.
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J4 o modelo unidimensional de 1 parfmetro veio depois. Foi
inicialmente proposto por Rasch (1960), expresso também como modelo
de ogiva normal e, mais tarde foi descrito como um modelo logfstico por
Wright (1968).

Neste trabalho, daremos maior énfase A explicagdo do modelo
logistico de 3 parfmetros, uma vez que ¢ o mais completo e portanto os
outros dois podem ser facilmente obtidos a partir dele.

2.1.1.1 Modelo logfstico de 3 pardmetros
Defini¢ao:

Dentre os modelos propostos pela TRI, o modelo logistico
unidimensional de 3 parimetros é atualmente o mais utilizado ¢ € dado

por:
1
PXy=118)=c;+(1-¢)—mm5s
] j} i |: i]1+e'u°'“'_h’}

com i=1,2..L j=1,2,.;n onods:

Xy & uma varidvel dicotbmica que assume os valores I, quando o
indivfduo j responde corretamente ao item i, ou 0 quando o
individuo j ndo responde corrctamente ao item i.

6, representa a habilidade (trago latente) do j-ésimo individuo.

P(Xy=118;) € a probabilidade de um individuo j com habilidade 6,
responder corretamente ao item i,

b; é o parfimetro de dificuldade (ou de posigdo) do item i, medido na
mesma escala da habilidade.

a ¢ o parfimetro de discriminag@o (ou de inclinagio) do item i, com
valor proporcional 2 inclinagiio da Curva Caracterfstica do Item —
CCI no ponto b; .

Ci ¢ o pardmetro do item que representa a probabilidade de
individuos com baixa habilidade responderem corretamente ao
item i (muitas vezes referido como a probabilidade de acerto
casual),

D ¢ um fator de escala, constante e igual a 1. Utiliza-se o valor 1,7
quando se deseja quc a fungiio logfstica fornega resultados
semelhantes ao da fungfio ogiva normal.
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Interpretagdo e representagdo grifica

Note que P(Xy; =118;) pode ser vista como a proporgic de

resposlas correlas ao item i dentre todos os indivfduos da populagio com
habilidade ). A relagiio existente entre P(X; =118,) ¢ os parimetros

do modelo é mostrada na figura a seguir, que € chamada de Curva
Caracterfstica do Item — CCL

Figura 2.1 Exemplo de uma Curva Caracterfstica do Item — CCI
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O modelo proposto baseia-se no fato de que individuos com maior
habilidade possuem maior probabilidade de acertar ao item e que esta
relagdo néio € linear. De fato, pode-se perceber a partir do gréfico acima
que a CCI tem forma de “S” com inclinagio e deslocamento na escala de
habilidade definidos pelos parimetros do item.

A escala da habilidade é uma escala arbitrdria onde o importante
sdo as relagbes de ordem existentes cntre scus pontos e ndo
necessariamente sua magnitude. O parimetro b € medido na mesma
unidade da habilidade ¢ o parimetro ¢ ndo depende da escala, pois trata-
s¢ de uma probabilidade, ¢ como tal, assume sempre valores entre O e 1.
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Na realidade, o parfimetro b representa a habilidade necesséria
para uma probabilidade de acerto igual a (14+¢)/2. Assim, quanto maior 0
valor de b, mais diffcil € o item, e vice-versa.

O parimetro c representa a probabilidade de um aluno com baixa
habilidade responder corretamente ao item ¢ € muitas vezes referido como
a probabilidade de acerto ao acaso. Entdo, quando nio € permitido
“chutar”, ¢ € igual a 0 ¢ b representa o ponto na escala da habilidade onde
a probabilidade de acertar ao item € 50%.

O parmetro a € proporcional A derivada da ltangente da curva no
ponto de inflexdo. Assim, itens com a negativo niio sdo esperados sob
ess¢ modelo, uma vez que indicariam que a probabilidade de responder
corretamente ao item diminui com o aumento da habilidade. Baixos
valores de a indicam que o ilem tem pouco poder de discriminagfo
(alunos com habilidades bastante diferentes t€m aproximadamente a
mesma probabilidade de responder corretamente ao item) e valores muito
altos indicam itens com curvas caracterfsticas muito “fngremes”, que
discriminam os alunos basicamenfe em dois grupos: os que possuem
habilidade abaixo do valor do parfimetro b e os que possuem habilidades
acima do valor do parfimetro b.

Fungdo de Informagdo do Item

Uma medida bastante utilizada em conjunto com a CCI € a fungio
de informacfio do item. Ela permite analisar quanto um item (ou teste)
traz de informagio para a medida de habilidade. A fungéo de informagdo
de um item é dada por:

d
EraalOl

]
M ==
)= BeaE)
onde:
1;(6;) ¢ a “informagao™ fornecida pelo item i no nivel de habilidade 8y;

P(8))=P(Xy;=116)) e
Qi(8;)=1-Pi(0)
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No caso do modelo logfstico de 3 pariimetros, a equagio pode ser
escrita como:
0.)) | B(8;)—c
H‘H]] =Dga]g Qi{ l}]{ i( j] I:r
PI{B j} 1= G

Esta equagdo mostra a importincia que €m os wés parimetros
sobre o montante de informagio do item. Isto é, a informagéo ¢ maior:

(i) quando by se aproxima de 6;;

(11) quanto maior for o ag;

(iii) e quanto mais ¢; se aproximar de 0,

Fungdo de Informagdio do Teste

A informagdo fornecida pelo teste é simplesmente a soma das
informagdes fornecidas por cada item que compde 0 mesmo:

0)) = Zh(e)

Outra maneira de representar esta fungdo de informagdo do teste €
através do erro padrio de medida, chamado na TRI de erro padrio de
estimagdo. A I(0, ), na verdade, € o inverso deste erro:

1
EP(6;) = F}- = erro padriio de estimagéo
|

Similarmente ao erro padrio de medida da Teoria Cldssica, o EP
permite estabelecer intervalos de confianga em torno das habilidades 6

dos sujeilos.

A seguir, apresentamos as curvas caracteristicas e também as
curvas de informagdo (tragado pontilhado) de quatro itens com diferentes
combinagdes de valores dos parimetros a ¢ b.
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Figura 2.2 Curvas caracter{sticas ¢ de informagio de vérios itens
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Comparando-se os itens 2 ¢ 4 (c também os itens 1 e 3) pode-se
perceber que os itens com maior valor do parimetro a t€m a curva
caracteristica com inclinagio mais acentuada. A consegiiéncia disto € que
a diferenga entre as probabilidades de resposta correta de dois individuos
com habilidades 2,00 e 1,00, por exemplo, é maior no item 4 (0,37=0,88-
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0,51) do que no item 2 (0,25=0,80-0,55). Em outras palavras, o item 4 &
mais apropriado para discriminar estes dois individuos do que o item 2.
Por este motivo ¢ que o parimetro a é denominado de parimetro de
discriminacgfio (ou de inclinacao) do item.

Por outro lado, comparando-se os itens 1 e 2 (e também os itens 3
e 4), pode-se perceber que os itens com maior valor do parimetro b
exigem uma habilidade maior para uma mesma probabilidade de resposta
correta. Por exemplo, a habilidade requerida para uma probabilidade de
resposta correta de 0,60 € igual a =0,20 no item 1 ¢ igual a 1,20 no item 2.
Isto €, o item 2 € mais diffcil do que o item 1. Assim, o parimetro b é
denominado de parimetro de dificuldade (ou de posicéio) do item.

Note que a cada item estd associado um intervalo na escala de
habilidade no qual o item tem maior poder de discriminagdo. Este
intervalo € definido em torno do valor do parimetro b e estd mostrado nos
gréficos pelas curvas de informagdo (tragados pontilhados). Deste modo,
a discriminagdo entre bons alunos € feita a partir de itens considerados
dificeis e ndo de itens considerados féceis.

Apesar de receberem a mesma denominagéio da Teoria Cldssica, o
parimetro de dificuldade do item nfie € medido por uma proporgio (valor
entre 0 ¢ 1) e o parimetro de discriminagiio néio € uma correlagéio (valor
entre -1 e 1). Na TRI, estes dois parimetros podem, teoricamente, assumir
qualquer valor real entre -eo e +oo, Mas como j4 foi dito, é claro que néo
se espera um valor negativo para o parimetro a.

Na pritica, as habilidades e os parimetros dos itens sdo estimados
a partir das respostas de um grupo de individuos submetidos a csses itens,
mas uma vez estabelecida a escala de medida da habilidade, os valores
dos parfimetros dos itens niio mudam, isto &, seus valores sdo invariantes
a diferentes grupos de respondentes, desde que os individuos destes
grupos tenham suas habilidades medidas na mesma escala.

A Escala de Habilidade

Diferentemente da medida escore em um teste com n questdes do
tipo certo/errado, que assume valores inteiros entre 0 e n, na TRI a
habilidade pode teoricamente assumir qualquer valor real entre -ee € -ee.
Assim, precisa-se estabelecer uma origem e uma unidade de medida para
a definigiio da escala. Esses valores sdo escolhidos de modo a representar,
respectivamente, o valor médio ¢ o desvio padriio das habilidades dos
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indivfduos da populagio em estudo. Para os grdficos mostrados
anteriormente, utilizou-se a cscala com média igual a 0 e desvio padrio
igual a 1, que serd representada por escala(0;1) . Essa escala € bastante
utilizada pela TRI, e nesse caso, os valores do parfimetro b variam
(tipicamente) entre -2 ¢ +2. Com relagdo ao parfimetro a, esperam-se
valores entre 0 e +2, sendo que os valores mais apropriados de a seriam
aqueles maiores do que 0,6 ¢ menores do que 1,7, quando utiliza-se
D=1,1.

Apesar da frequente utilizag@o da escala(0;1), em termos préticos,
nio faz a menor diferenga estabelecer-se estes valores ou outros
quaisquer. O importante sdo as relagdes de ordem cxistentes entre seus
pontos. Por exemplo, na escala(0;1) um individuo com habilidade 1,20
estd 1,20 desvios padriio acima da habilidade média. Este mesmo
individuo teria a habilidade 248, e consequentemente estaria também 1,20
desvios padrdo acima da habilidade média, se a escala utilizada para esla
populagiio fossc a escala(200;40). Isto pode ser visto a partir da
transformagdo de escala:

a(@-b)=(a/40) [ (40x O +200)— (40 x b+200) ]=a"(@® - b”
ondc a(® - b) é a partc do modelo probabilfstico proposto envolvida na
transformagdo. Assim, tem-se que:

1. 8'=40x0+200

2. b"'=40xb+200

3. a'=a/40

4. P(X=118) = P(X;=119")

Por exemplo, os valores dos parimetros a ¢ b do item 1 mostrado
anteriormente, na escala(0;1) siio, respectivamente, 0,80 ¢ -0,20 ¢ seus
correspondentes na escala(200;40) sio, respectivamente, 0,02 = 0,80 /40
e 192 =40 x -0,20 + 200. Além disso, um individuo com habilidade 0 =
1,00 medida na escala(0;1) tem sua habilidade representada por 8 =40 X
1,00 + 200 = 240 na escala(200:40) ¢

i

P(X;=1108=1) = 0,20 + ':1'0120}1+E-1.7xn.anx{1a{vo.2u}} =

1
= 0,20 + “‘Unzﬂ]1+E-1,Txa.uzxtm'19@} =

=P (X,=1] 08 =240) = 0,87
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ou seja, a probabilidade de um individuo responder corretamente a um
cerio item & sempre a mesma, independentemente da escala utilizada para
medir a sua habilidade, ou ainda, a bhabilidade de um individuo €
invariante 2 escala de medida. Assim, ndo faz qualquer sentido
querermos analisar itens a partir dos valores de seus pariimetros a ¢ b sem
conbecer a escala na qual eles foram determinados.

Suposigoes do Modelo: Unidimensionalidade e Independéncia Local
Unidimensionalidade

O modelo proposto pressupde a unidimensionalidade do teste, isto
¢, a homogeneidade do conjunto de itens que supostamente devem estar
medindo um gdnico trago latente. Em outras palavras, deve haver apenas
uma habilidade responsdvel pela realizagdo de todos os itens da prova.
Parece claro que qualguer desempenho humano €& sempre
multideterminado ou multimotivado, dado que mais de um trago latente
entra na execugdo de qualquer tarefa. Contudo, para satisfazer o
postulado da unidimensionalidade, ¢ suficiente admitir que haja uma
habilidade dominante (um fator dominante) responsédvel pelo conjunto de
itens. Este fator € o que se supe estar sendo medido pelo teste.

Tipicamente, a dimensionalidade do teste ¢ verificada através da
andlise fatorial, feita a partir da matriz de correlagfes tetracéricas.
Mislevy(1986) discute as deficiéncias da aplicagio deste procedimento e
sugere um outro procedimento baseado no método de médxima
verossimilhanga.

Independéncia local

Uma outra suposigiio do modelo é a chamada independéncia local
ou independéncia condicional, a qual assume que para uma dada
habilidade as respostas aos diferentes itens da prova sdo independentes.
Esta suposigio € (undamental para o processo de estimagdo dos
parfimetros do modelo. Na realidade, como a unidimensionalidade
implica independéncia local, tem-se somente uma e ndo duas suposigdes a
serem verificadas. Assim, itens devem ser claborados de modo a
satisfazer a suposigiio de unidimensionalidade.
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2.1.1.2 Outros modelos para itens dicoidmicos

Dois outros modelos podem ser facilmente obtidos a partir do
modelo logfstico de 3 parimetros. Por exemplo, quando ndo existe
possibilidade de acerto ao acaso, pode-se considerar ¢ = 0 no modelo
anterior e tem-se o chamado modelo logistico unidimensional de 2
pardmetros, dado por:

1
F‘{X' =11 Bj] = 1+E'B‘Iwi'bi}

Mas, se além de ndo existir resposta ao acaso ainda tivermos todos
0s itens com 0 mesmo poder de discriminagdo (pode-se considerar a = 1),
tem-s¢ 0 chamado modelo logistico unidimensional de 1 parimetro,
também conhecido como modelo de Rasch. Este modelo é dado por:

1
P(X;=118)= —‘—“—-~1+E_D{uj_hi}

2.1.2 Modelos para itens ndo dicotdmicos

Aqui sdo incluidos os modelos tanto para a andlise de itens abertos
(de resposta livre) quanto para a andlise de itens de miltipla escolha que
sdo avaliados de forma graduada, ou seja, itens que sdo claborados ou
corrigidos de modo a fer-se¢ uma ou mais categorias intermedidrias
ordenadas entre as categorias certo ¢ errado. Nesse tipo de item néo se
considera somente se o individuo respondeu 2 alternativa correta ou ndo,
mas também leva-se em conia qual foi a resposta dada por ele.
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2.1.2.1 Modelo de Resposta Nominal
(Nominal Categories Model)

Bock (1972) desenvolveu um modelo logfstico de dois parimetros
que pode ser aplicado a todas as categorias de resposta escolhidas em um
teste com itens de mmiltipla escolha. O propésito deste modelo de
resposta mominal foi maximizar a precisio da habilidade estimada
usando toda a informac@o contida nas respostas dos individuos, e ndo
apenas se 0 item foi respondido corretamente ou ndo. Bock assumiu que a
probabilidade com que um individuo j selecionaria uma particular opgio
k (de m opgbes avalidveis) do item i seria representada por:

%8 bix)

Pu(8) = 5———
W T o (01-55)
h=1

com: P2l v Bl Ziam 3 k=120

Em cada 6, a soma das probabilidades sobre as m; opgdes,
m
k)jipwfﬁjl- é 1. As quantidades (b". a') sdo parfimetros do ilem i

relacionados a k-ésima opgdo. O modelo assume que ndo hd nenhuma
ordenagdio a priori das opgdes de resposta.

2.1.2.2 Modelo de Resposta Gradual
(Graded Response Model)

O modelo de resposta gradual de Samejima (1969) assume que
as categorias de resposta de um item podem ser ordenadas entre si. Este
modelo, como o modelo de Bock, tenta obter mais informagdo das
respostas dos individuos do que simplesmente se eles deram respostas

correlas ou incorretas.
Suponha que os escores das categorias de um item i so arranjados

em ordem do menor para o maior ¢ denotados por k = 0, 1, ..., m; onde
(mi+1) ¢ o nimero de categorias do i-6simo item. A probabilidade de um
individuo j escolher uma particular categoria ou outra mais alta do item i
pode ser dada por uma extensdo do modelo logfstico de 2 parimetros:
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1
PL(0,) = —
(6 17 o O3B

com i=12,...1 ; j=1,2...n ; k=0,1,...m, onde:

R ¢ o parimetro de inclinagfo comum a todas as categorias do item i.
bix € o parimetro de dificuldade da k-ésima categoria do item i.

Os demais parimetros no modelo sdo andlogos aos j4 definidos
anteriormente,

No caso dos modelos para itens dicotdmicos, o parimetro de
inclinagiio do item pode ser chamado de discriminagio do item.
Entretanto, no caso de modelos para itens ndio dicotdmicos, a
discriminagio de uma categoria especifica de resposta depende tanto do
parimetro de inclinagio quanto da distiincia das categorias de dificuldade
adjacentes.

Cabe ressaltar, que da deflini¢do, devemos ter:

bii b2 S ... € bimi

ou seja, devemos ter necessariamentc uma ordenac@o entre o nfvel de
dificuldade das categorias de um dado item, de acordo com a
classificagio de seus escores.

A probabilidade de um individuo j receber um escore k no item 1 €

dada entdo pela expressio:
P(8;) = Bk (8;) — Plics1(8))
Samejima também define P5(6;) e P .1(8;) de modo que:

Pp(6)) =1
e
Portanto,
Po(0;) =P (8;)—P(6;) =1-P(6))
e

Py (8)) =Pifn (8)) — P41 (8)) = Pim (8))
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Entdo, temos que:
1 1
Pk (8;) = T
ik ’ 1+ e_uan[ﬂj b].i.j 1+ E‘Dav':ﬁp'hmn}

Note que num item com (mi+1) categorias, m; valores de
dificuldade necessitam ser estimados, além do par@metro de inclinagfo do
item. Assim, para cada itlem, o nimero de parimetros a ser estimado serd
dado pelo seu nidmero de catcgorias de resposta. Se, por exemplo,
tivermos um teste com 1 itens, cada um com (my+l) categorias de

|
resposta, teremos entio [ Xm;+! ] parimetros de item a serem
=1

estimados.
2.1.2.3 Modelo de Escala Gradual (Rating Scale Model)

Um caso particular do modelo de resposta gradual de Samejima é
0 modelo de escala gradual. Analogamente ao modelo de resposta
gradual, este modelo também é adequado para ilens com categorias de
resposta ordenadas. No entanto, aqui € feita uma suposi¢iio a mais: a de
que us escores das categorias sdo jgualmente espacados.

Este modelo, proposto por Andrich (1978), é dado por:

1 1
P(®) = e e — g oae B

1+8

com i=l20.0 5 =120 5 k=0,1..m, onde:
& é o parimetro de inclinagdo comum a todas as categorias do item 1.
b ¢ agora o pariimetro de locagio do item1 e

dy o0 parimetro de categoria,
Como PRi(8,)-Pka(6)20 ecntdo  di-dees 20
Ou seja, devemos ter:
d,2d, z..2dy,

Note que a maior distingdo entre 0 modelo de resposta gradual ¢ o
modelo de escala gradual estd na hip6tese de neste (ltimo os escores das
categorias de resposta devem ser eqliidistantes. Assim, no modelo de
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escala gradual o parimetro by € decomposto em um parimetro b; de
locagio do item e num parimetro de categoria dy, 1sto €:

bix=b - d

Cabe ressaltar que os parimetros de categoria di ndo dependem do
item, isto &, s8o comuns a todos os itens do teste. L.ogo, se os itens que
compdem a prova liverem suas proprias catcgorias de resposta, que
podem diferir no nimero, entfo estc modelo ndo € adequado.

Assim, cm teste compostos por itens com (m+1) categorias de
resposta cada um, m parfimetros de categoria necessitam ser estimados,
além dos parimetros de inclinagdo ¢ de locagdo de cada item. Logo, se
tivermos um teste com I itens, teremos entdo [I x 2 + m] parfimetros de
item a serem estimados.

A seguir, farcmos a represcntagdo grifica do modelo de escala
gradual ¢ do modelo de resposta gradual para alguns itens com 4
categorias de resposta.

Figura 2.3 Representagido grifica dos modelos de escala gradual e de
resposta gradual

em 1: e=1.0 bw=00 d={2,0:;00C,-2.0)

Al de reprsiaooea

6,0 -4.0 20 0.0 2.0 4.0 6.0
habihdadse




a=1.0 b=0.0 d=(2.0;-0,5:-2.0)

4.0

-4,0 -2.,0 0.0

habilldade

2.0 6.0

Item 3: awi1,0 bm0d,0 d={2,0:0,0:-0.5)
1.0
..
E 0.6
g °
E 0.2

0.0 <
-§.0 4.0 -2.0 0.0 2,0 4,0 8,0
habllidada
Ham 4 : a=1,0 b=md0 d=(2,0;1.0;0.,0)}

(=]
o
5

et cie resprsta careta

-4.0 -2.0 0.0

habilidade

2.0 4.0

A figura acima ilustra o significado dos parimetros a;, by e di. Em
todos os itens, os parimetros a; ¢ b; foram mantidos fixos (em 1,0 e 0,0,
respectivamente). Dessa maneira, podemos verificar a importincia dos
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parimetros de categoria, d. Os itens 1 e 4, por terem os parimetros de
categoria igualmente espagados, podem entdo ser representantes do
modelo de escala gradual. J4 o modelo de resposta gradual poderia ser
representado por qualquer um dos itens acima.

Observando o item 1, podemos notar que individuos com
habilidade até -2,0 t8m maior probabilidade de responder apenas 2
catcgoria 0. J4 individuos com habilidade entre -2,0 e 0,0, t8m mais
chance de alcangarem a categoria 1. Para habilidades entre 0,0 e 2,0, a
maior probabilidade é que os individuos respondam até a categoria 2.
Finalmente, individuos com habilidade acima de 2,0, devem alcangar a
iltima categoria de resposta (que deverd representar o acerto total).

Note que do item 1 para o 2, a distincia entre d; ¢ d; tornou-se
menor. A conseqiiéncia disto € que aumenta a faixa de habilidade em que
os indivfduos deverio responder somente até a categoria 1: de -2,0 a 0,0
no item | para -2,0 a 0,5 no item 2. Em outras palavras, a categoria 2
ficou mais diffcil de ser alcangada, uma vez que no item 1 individuos com
habilidade entre 0,0 ¢ 2,0 tinham maior probabilidade de conseguir
responder A essa categoria do que individuos com habilidade entre 0,5 e
2.0 no item 2.

No item 3, praticamente ndo hé chance dos individuos
responderem até a categoria 2: individuos com habilidade entre -2,0 ¢ 0,0
1ém mais chance de conseguir responder somente & categoria 1, enquanto
que os individuos com habilidade maior do que esse valor j4 tEm maior
probabilidade de atingir a dllima categoria do item.

Finalmente, o item 4 ¢ um exemplo de item onde a maioria dos
individuos ou responde somente i primeira categoria, ou conscgue chegar
até a tltima. Apenas individuos com habilidade entre -2,0 ¢ 0,0
apresentam uma chance maior de responderem somente s categorias | ¢
4

2.1.2.4 Modelo de Crédito Parcial (Partial Credit Model)

O modelo de crédito parcial (ol desenvolvido por Masters (1982)
¢ € também um modelo para andlise de respostas obtidas de duas ou mais
categorias ordenadas. Nesse senlido, esse modelo € utilizado com os
mesmos propdsitos que outros j4 citados, inclusive 0 modelo de resposta
gradual. O modelo de crédito parcial difere do gradual, entrctanto, por
pertencer A famflia de modelos de Rasch. Na verdade, o modelo de
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crédito parcial é uma extensio do modelo de Rasch para itens
dicotbmicos. Logo, todos os parfimetros no modelo sdo de locagio, sendo
que o poder de discriminagiio ¢ assumido ser comum para todos os itens.
Supondo que o item 1 tem (my+1) categorias de resposta ordendveis
(k=0,1,...,m;), temos que o modelo de crédito parcial € dado por:

k
exp] 2 (8 b))
Plh {Ei]‘ =, = u
2 el % (6, -b,,)]

=}

o
com i=1,2..1; j=1,2,.0; k=0,1,...m e Zu{Ej-—thu}sU,
L e

onde:

P.x(6;) probabilidade de um indivfduo com habilidade 6; escolher a
calegoria k, dentre as (my+1) categorias do item i

by parimetro de item que regula a probabilidade de escolher a
categoria k em vez da categoria adjacente (k-1) no item i . Cada
parimetro by, corresponde ao valor de habilidade em que o
individuo tem a mesma probabilidade de responder a calegoriak e
i categoria (k-1), isto é, onde P;x(8;) = Pyy.1(8;).

Assim, para itens com (my+l) categorias de resposia, serd
necessdrio estimar m; parimetros de item. Note que para itens com
apenas 2 catcgorias de resposta, este modelo fica andlogo ao modelo de
Rasch para itens dicotdmicos.

2.1.2.5 Modelo de Crédito Parcial Generalizado
(Generalized Partial Credit Model)

O modelo de crédito parcial generalizado — MCPG foi
formulado por Muraki (1992), que se baseou no modelo de crédilos
parciais de Maslers, relaxando a hipétese de poder de discriminagdo
uniforme para todos os itens. O modelo de crédito parcial generalizado &
dado por:
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K
EXD[EDDET[B] —by,)]

Pi.k [Ej] =m u
3, expl ., Day(8) ~by )

u=0

com- =120 2t 3 =00y
Se o mimero de categorias de respostas ¢ (my+1), somente my
parfimetros de categoria do item podem ser identificados. Qualquer um
dos (my+1) parimetros de dificuldade das calegorias pode ser
arbitrariamente definido com qualquer valor. A razio € que o termo
incluso no parimetro é cancclado no numerador e no denominador do
modelo. Em geral, definimos b;;=0.
Os pardmetros de categoria do item, by, 530 08 pontos na escala de
6; em as curvas de Pix1(6)) e P;4(8)) se interceptam. Essas duas fungdes se
interceptam somenle uma vez, ¢ a inlersecgio pode ocorrer em qualquer
ponto da escala 6. Entfio, sob a hip6tese de que a; > 0,
se  B=by entio Pg(6)=Fk.(6)
5C BJ > bm entdo Pf.k{'H]} - PLk-'I{B]}
se HI < bf.?i entidn P;'k{ﬂ]} < Pi.k—1 {H]}
Da mesma maneira como no modelo de escala gradual, no MCPG
0 pardmetro by, pode ser decomposto como:

bk = b; - du

Mas, ¢ importante ressaltar que, diferentemente do modelo de
escala gradual, aqui os valores de dy nlo sdo necessariamente ordenados
seqiiencialmente dentro de um item. O parimetro di ¢ interpretado como
a dificuldade relativa da categoria k em comparagfio com as outras
categorias do item ou 0 desvio da dificuldade de cada categoria cm
relagdo 2 locagio do item, by.

Assim, em teste compostos por itens com (my+1) categorias de
resposta, my; parimetros de categoria necessitam ser estimados, além dos
pardmetros de inclinagdo e de locagdo de cada item. Logo, se tivermos um

|
teste com I itens, teremos entiio [ X2my+| x 2 ] pardmetros de item a
i=1

serem estimados.
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2.2 Modelos envolvendo dois on mais grupos

Alguns modelos jd foram desenvolvidos para serem aplicados
quando um teste envolve mais de uma populagio, sendo basicamente
extensOes dos modelos até aqui apresentados. No entanto, um dos poucos
modelos que jd se encontram implementados computacionalmente e que,
portanto, jd estio sendo utilizados na prdtica, quando um (este € aplicado
a dois ou mais grupos de respondentes, é uma generalizagéio dos modelos
logfsticos unidimensionais de 1, 2 e 3 parfimetros, que foi recentemente
proposta por Bock ¢ Zimowski (1997). O modelo é dado por:

com i=l.2 ..k j= .2 v k=1,2, .. g onde:
Xg € uma varidvel dicotdmica que assume os valores 1, quando o

individuo j da populagfio k responde corretamente ao item i, ou 0
quando o indivfduo ndo responde corretamente ao item.
By  representa a habilidade (trago latente) do j-€simo individuo da

populagéo k.

P(Xy =11 8y) € a probabilidade de um individuo j da populagio k, com
habilidade 6, responder corretamente ao item i.

Os demais parmetros jd foram descritos anteriormente.

Em geral, individuos pertencentes a diferentes populagbes ndo sdo
submetidos todos aos mesmos itens. Mas, para que seja possivel a
comparagiio entre populagdes, ¢ necessédrio que haja pelo menos alguns
itens comuns entre elas. Assim, I representa o mimero total de itens
distintos apresentados.

A recente implementagio computacional desse modelo para mais
de um grupo de respondentes foi um dos maiores avancgos da TRI nos
ltimos anos. Através dele a comparagio de individuos de grupos
dislintos, submetidos a provas diferentes mas com ilens comuns, passou a
ser feila de uma maneira bem mais cficiente do que era feita até entdo,
uma vez que diminui possfveis erros de modelagem que a metodologia
anterior poderia vir a ter. Algumas das questdes mais importantes
envolvendo a comparagio de duas ou mais populagbes serdo
detalhadamente discutidas no Item 4,
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3.0 ESTIMACAO

Uma das etapas mais importantes da TRI é a estimagdo dos
pardmetros dos itens ¢ das habilidades dos respondentes. Como foi visto
no tdpico anterior, a probabilidade de uma resposta correta num
determinado item depende da habilidade do individuo ¢ dos parimetros
que caraclerizam o item. Mas, em geral, ambos sdo desconhecidos. O que
€ conhecido sdo as respostas dos indivfduos aos itens do teste.

Assim, nos modelos de resposta ao item temos um problema de
estimagio que envolve dois tipos de parimetros: os parimetro dos itens ¢
as habilidades dos individuos. Ent2o, do ponto de vista teérico, podemos
dividir o problema em (rés situagdes: quando ji conhecemos os
parimetros dos itens, temos apenas que estimar as habilidades; se jd
conhecemos as habilidades dos respondentes, estaremos interessados
apenas na estimagiio dos pardmetros dos itens e, por fim, a situagdo mais
comum, em qu¢ descjamos eslimar os parimetros dos itens ¢ as
habilidades dos individuos simultancamente. Na TRI, o processo de
estimagdo dos parimetros dos itens € conhecido como calibracio.

Em todas estas situag¢tes, assume-se como verdadeiro o modelo
proposto e, a partir do conjunto de respostas dadas por um certo nimero
de individuos de uma ou mais populagdes, estimam-se os parimetros dos
itens e/ou as habilidades a partir de métodos de méxima verossimilhanga
ou de procedimentos bayesianos. Ambas as soluges exigem
procedimentos iterativos que envolvem célculos bastante complexos e,
consequentemente, programas de computador especfficos. E importante
ressaltar que, em qualquer um desses casos, os valores das habilidades e
dos parimetros dos itens estariio lodos na mesma escala de medida.

Viérios autores t8m sugerido que cada respondente seja submetido
a pelo menos 30 itens e que cada item seja submetido a pelo menos 300
respondentes, para que se obtenham estimativas com erros padrio
pequenos. Note que, apesar de ecstarmos sempre nos referindo &
habilidade de um individuo, na préitica, em geral o que se deseja € estimar
a habilidade média de uma populagfio de individuos, por exemplo, a
populagiio dos alunos da 3* séric do Ensino Fundamental da escola
piiblica estadual de Sdo Paulo.

Nesse tépico, vamos abordar cada um dos 3 problemas de
estimagiio citados. Para ilustrar os métodos de estimagiio estaremos
sempre utilizando o modelo logfstico de 3 parfimetros, por ser um dos
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modelos mais populares da TRI, e considerando que os itens envolvidos
sdo dicotdmicos, Procedimentos de estimagiio para itens nio dicotdmicos
ou envolvendo outros modelos podem ser encontradas, por exemplo, em
Baker (1992).

Cabe também ressaltar que estaremos sempre nos referindo aos
modelos unidimensionais, ou seja, aqueles envolvendo um (inico trago
latente ou habilidade. Além disso, estaremos considerando os modelos
para um (nico grupo de respondentes, com o intuito de facilitar as
explicagbes, uma vez que nosso objetivo é dar uma visdo geral das
diferentes técnicas de estimagfio mais utilizadas. Porém, no final do
tépico, descreveremos um dos processos de estimagiio para modelos de
duas ou mais populagdes.

3.1 Estimagiio da habilidade

Inicialmente vamos considerar a situagio em que os parimetros
dos itens siio conhecidos e portanto, o problema de estimagfo se resume
em estimar as habilidades dos individuos submetidos ao teste. Na prética,
csta situaglio € bastante frequente, uma vez que submeter individuos a
itens j4 calibrados, apenas visando a estimagdo de suas habilidades com
objetivos de classificagio ou selegdo, € uma das vantagens da TRI e que
jd vem sendo bastante explorada. Uma prova disso € o crescente interesse
na criagio de bancos de itens.

Cabe ressaltar que estaremos tratando da estimago da habilidade
de um finico respondente, digamos o individuo j, € que para estimar as
habilidades de n individuos, o processo pode ser repetido
independeniemente n vezes.

Seja X; a varidvel aleat6ria dicotdmica (1=acerto e O=erro) que
representa a resposta do j-&simo individuo (com j=1, 2, ..., n) ao i-ésimo
item (comi= 1,2, .., I). Assim, X; = (Xy;, X3}, ..., X)' € 0 vetor aleat6rio
(I x 1) que representa as respostas do j-¢simo individuo a todos os itens.

Seja também Py = P (Xj; =1 | 8;) 0 modelo logfstico unidimensional
de 3 parimetros apresentado no Tépico 2 ¢, além disso, seja Q=1 - Py..
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3.1.1 Estimag¢do por Mdxima Verossimilhanga

Sob a suposi¢do de independéncia local, a probabilidade do vetor
de respostas X do individuo j, condicionado na sua habilidade 6;, € dada
por:

l X y
Py(X,18) =TTP"Qy ™

e entiio, o logaritmo natural da fun¢@o de verossimilhanga, bascada nas
respostas desse j-ésimo individuo, pode ser escrita como:

1
In L(x,16,) =[}:_'I [xy InPy + (1-x;) InQy ]

Portanto, o estimador de mdxima verossimilhanga para a
habilidade do j-ésimo individuo é o valor de 8 que maximiza a fungdo
acima. Ou seja, devemos solucionar a equagio:

dInL(x18,)

do
isto é,
Ll %P 9R

No enlanto, a equagdo anlerior ndo pode ser resolvida diretamente,
¢ entdo sdo necessdrios métodos iterativos. Em geral, utiliza-se o método
de Newton-Raphson, que pode ser encontrado, por exemplo, em
Hambleton ¢ Swaminathan (1985).

Além disso, essa equagdo pode ndo ter solugfio finita para certos
padries peculiares de resposta como, por exemplo, em situages de acerto
total ou erro total. Nesses casos, o estimador de méxima verossimilhanga
ndo estd definido, e a solugdo seria buscar outros métodos de estimagdo.,

Como todo estimador de mdxima verossimilhanga, Bjmv — 0

estimador de 8; — € normalmente distribufdo com média 6, no caso de
testes com um nimero suficienlemente grande de itens. O erro padriio de

A
6)mv € dado por:

al



1

EP(O) uv) = i

onde 1(8;) € a fungio de informagdo do teste, definidaem 2.1.1.1 .

Assim, podemos observar que diferentemente do erro padréo de
medida utilizado pa Teoria Clédssica, que é constante para todos os
respondentes, o erro padriio fornecido pela TRI varia de acordo com a
escala de habilidades. Ele € tipicamente menor no centro da escala, onde
geralmente hd mais itens, e maior nos extremos da escala, onde hd poucos
ilens,

3.1.2 Estimagdo por Métodos Bayesianos

O problema da ndo existéncia de estimadores de mdxima
verossimilhanga em algumas situagbes pode ser resolvido se
procedimentos de estimagio bayesianos sfo usados. A idéia bdsica é
modificar a fungdo de verossimilhanga de modo a incorporar qualquer
informagdo a priori que se possa ter sobre o parimetro de habilidade. Por
exemplo, podemos dizer que 8 é normalmente distribufdo com média | e
desvio padriio ¢ . Nesse caso, a informagfo a priori pode ser expressa na
forma de uma fungao densidade, denotada por g(6).

3.1.2.1 Estimador EAP

O estimador bayesiano EAP (Esperanga A Posteriori) € baseado na
seguinte forma do teorema de Bayes:

P,(x;18;) g(8)
g (EJ“J}-“-—]“"'FT’;}"}“—”

No nosso caso, temos que:
l 1] B " -
Pi(x18,) =1II F,;C" Q,} | que ¢ a verossimilhanga condicionada em 6j;
f=1

g(8) ¢ distribuigiio a priori das habilidades da populagio & qual pertence
8; . (Utiliza-se a mesma priori para todos os 8;) ¢

P(x;) = | P(x;18) g{6) d8, que é a probabilidade marginal de x;
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O estimador EAP de Bayes é a média da distribuigiio a posteriori
de B, dado o vetor de respostas observado x;, e essa esperanga ¢ dada por:

T 8, g(8) Py(x,16,) d8

ﬁ,w =E[Eil}(|}= _:ﬁ
J g(®) Py(x16;) db

Mas, os célculos envolvidos na resolugio da equaglio acima sdo
bastanle complexps, pois em geral essas inlegrais ndo podem ser
expressas de forma fechada. Assim, a solugio encontrada € a utilizacdo de
uma aproximagdo para a distribuigio de g(8), através de pontos de
quadratura, desenvolvidos por Hermite-Gauss. Esse procedimento
consiste em aproximar a densidade g(8) por um histograma definido num
intervalo finito, isto &, formar uma distribuigio de fregiiéncia com g
valores de 6,

A idéia de utilizar uma aproximagdo por pontos de quadratura é
substituir o problema de encontrar a drea sob uma curva contfnua por um
problema mais simples, de encontrar a soma das dreas de um nimero
finito de retngulos que aproximem essa frea. O ponto médio de cada
retingulo na escala de habilidade serd denotado por Xy (k=1, 2, ..., @), €
cada um desses pontos €m um peso A(Xy) associado. Esse peso leva em
conta a alura da fungfio densidade g(8) nas vizinhangas de Xy e a largura
dos retingulos. Os valores de X, ¢ A(Xy) sdo encontrados resolvendo-se
um conjunto de equagdes gue envolvem a distribuigio contfnua a ser
aproximada e o nimero desejado de pontos de quadratura. Tabelas
contendo pontos de quadraturas e seus pesos correspondentes podem ser
encontradas para vdrias escolhas de g(8) (veja, por exemplo, Stroud e
Sechrest, 1966).

Assim, N0 NOSSO Cas0 LEremos:

3. X, Py(x)1Xi) A

A

Bjeap =

é Py(x1X,c) A(X )

onde Xy é o k-€ésimo ponto dc quadratura, ¢ A(Xy) € o peso
correspondente A fung¢do densidade g(X,).
Uma medida da precisio desse estimador é o erro padrio a

posteriori, aproximado por:
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q A
. k; (X —0jeap )2 Pi0x;IXi) A(X)
EP (Bjeap) =

é P, (%1, ) AlXy)

As vantagens do estimador EAP sdo que ele estd definido para
gualquer padrio de resposia ¢ tem um erro médio menor do que qualquer
outro estimador, inclusive o de méxima verossimilhanca. No entanto, ele
¢, em geral, um estimador viciado, embora o viés seja pequeno quando o
erro padrdio a posteriori for pequeno.

Embora a média amostral das estimativas EAP seja um estimador
nio viciado da média da populagédo em estudo, o desvio padrio amostral
¢é, em geral, menor do que o da populagio. Esse vicio ndo representa um
problema sério se todos os individuos forem medidos com o mesmo erro
padriio a posteriori. No entanto, pode ser um problema se compararmos
individuos usando testes que t8m desvios padrio a posteriori muito
diferentes. Assim, deve-se evitar fazer comparagdes entre individuos que
tiveram suas habilidades estimadas com precistes muito distintas, ou seja,
individuos que foram submetidos a testes diferentes, que foram calibrados
separadwmente e que tiveram desvios padrio a  posteriori
significativamente diferentes.

3.1.2.2 Estimador MAP

O estimador modal de Bayes ou MAP (Midximo A Posteriori) €
haseado na seguinte forma do teorema de Bayes:
onde:
! i
L(x;18,) =TT P;* Q™ ¢a verossimilhanga condicionada em §; e
i=1
g(8) ¢ distribuigdo a priori de 6, .
Entdo, lomando o logaritmo natural da equagio acima, temos:
In g (8,1x) o InL;(x/18;) + Ing(6)
ou seja,
]
Ing (61x,) = 121 [x; InPy + (1-x;) InQy ] + Ing(6)



Portanto, o estimador MAP para a habilidade do j-ésimo individuo
¢ o valor de B que maximiza a [ungio acima. Ou seja, devemos solucionar

a cquagao:
dIng(8,ix,) 8
90
isto &,

i[ 4 -P 9P }4_ aing®)1x) _
=1 Fﬂﬁﬂ aﬂ] 351

Como podemos notar, a equagdo a ser resolvida é bastante
semelhante A equagfio do estimador de méxima verossimilhanga. Na
verdade, o primeiro (ermo dessa cquagio € cxatamente a equagdo
resultante naguele caso. l.ogo, os mesmos procedimentos iterativos
utilizados para obter-se o estimador de méxima verossimilhanga sdo
necessdrios agui e entdo, também, pode-se utilizar o método de Newton-
Raphson.

O erro padrio do estimador MAP € dado por:

A 1
EP(8mar ) =
JdJ8)
onde:
3‘2 Ing{lexj} A . "
J(8;)=1(8;) - Y ¢ a informagéo a posteriori.
i

Apesar das semclhangas com o estimador de méxima
verossimilhanga nos procedimentos para sua obtengio, em termos de
propricdades o estimador MAP ¢ mais parecido com o EAP, pois estd
definido para qualguer padriio de resposta e €, em geral, um cstimador
viciado.

3.2 Estimagdo dos pard@metros de item

Vamos agora considerar a situagio em que conhecemos as
habilidades dos individuos que responderam a um determinado teste e
estamos interessados em eslimar os parimetros dos ilens que compdem
csse teste. Na prética, essa situagio nido ocorre, mas o estudo desse caso €
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importante para o desenvolvimento do caso mais complexo, que vird a
scguir, onde teremos que estimar os pardmetros dos itens e das
habilidades simultaneamente.

Estimar os parimetros de fodos os itens de um teste
simultaneamente € um problema que envolve recursos computacionais
bastante dispendiosos. Assim, na maioria dos procedimentos utilizados na
TRI, os parmetros dos itens sdo estimados item a item. Portanto,
estaremos (ratando agora das técnicas de estimagio de um dnico item,
digamos o item i, Para obter os pardmetros dos I itens que comptem ©
leste, o processo deverd ser repetido independentemente I vezes.

Suponhamos que sejam conhecidas as habilidades de n individuos,
e que esses individuos sejam submetidos a um dado item i. Suponhamos
também que podemos dividir esses individuos em k grupos, de acordo
com suas habilidades. Entdo, teremos k grupos, cada um com fj sujeitos

Kk
com habilidade 6;, onde j=1, 2, ...,k ¢ }afj =n,

Seja 1; 0 niimero de individuos que responde corretamente ao ilem
i, dentre os fj individuos com habilidade 8;. Consegiientemente, fj - r; € 0
niimero de individuos dentro desse grupo que niio acerta o item 1. Entao,
sejam R; = (ry, r3, ..., ) 0 vetor observado do nimero de respostas
corretas ao itemi e a; by e c; os parimetros do item i, como descritos no
IGpico anterior.

3.2.1 Estimagéo por Médxima Verossimilhanga

A probabilidade de observarmos um dado vetor R; = (ry, 12, ..., I
para o item i € dada pela fungfio de verossimilhanca:

k
L(Rla,b.c) = FEHJ*EW

e, entdo, o logaritmo natural dessa fungfio de verossimilhanga pode ser
escrito como:

k
In L{R,l&;, b;, ¢;) =const +12‘,1 [ InPy + (fj— ;) InQy ]

I =T,
PJIi ﬂl.lt 1

Portanto, o estimador de mdxima verossimilhanca dos parimetros
a;, b; e ¢; sdo os valores que maximizam a superficie tri-dimensional dada
pela fungdo anterior. Ou seja, devemos solucionar simultaneamenic as
cquagoes:
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a lI"IL{ Hi ] a[; bil c| }

d & =9
2 InL{ R, | a, b, “'}—n
3 b B
a [nL{ H| I E’I‘ b’j? GI}
=0
g C

No entanto, a solugdo das equagbes acima em geral ndo pode ser
obtida diretamente, ¢ entdo sio necessdrios métodos iterativos, como, por
exemplo, 0 método de Newton-Raphson, na sua forma multivariada.

Como podemos obscrvar, a estimagiio dos parimetros de item,
supondo as habilidades dos respondentes conhecidas € bastante
semelhante ao processo inverso, explicado na segfio 3.1. A diferenga é
que a fungfo de verossimilhanga para um item € multidimensional nos
pardmetros do item, 0 que cerlamente torna os célculos mais complexos
do gue no caso anterior.

Mas, certamente, as semelhangas ndio param por agui. Assim como
ocorrem dificuldades nos processos de estimag@io em 3.1, neste caso
também podem ocorrer os mesmos problemas. No entanto, deixaremos a
abordagem de métodos alternativos de estimagdo para a segio 3.3, pois,
como jd foi dito, a situagdo aqui estudada nfio acontece na prdtica. Cabe
porém ressaltar que tanto essa situagiio como a anterior podem ser vislas
como “blocos™ do processo de estimagio por méxima verossimilhanga
conjunta, que serd abordado no préximo caso.

3.3 Estimagiio conjunta dos parimetros dos itens e das habilidades

Sem didvida alguma, a situa¢io mais comum na prética, ¢ esta: um
leste, composto de I itens, ¢ aplicado a um grupo de n individuos, e
estamos interessados em estimar tanto os 31 parfimetros dos itens (no caso
de assumirmos um modelo com 3 parimetros), como as habilidades dos n
sujeitos.

Cabe ressallar que apesar de o0s processos de eslimagdo
envolverem a estimagio das habilidades de cada um dos respondentes, cm
geral estamos preocupados com a obtengfio dos parimetros populacionais
— ¢ ndo individuais — ou seja, estamos interessados na média € na
variabilidade das habilidadecs da populagio de respondentes. Essas
estimativas populacionais dos parimetros podem ser obtidas ao final de
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alguns dos processos de estimagdo, como por exemplo, o método EAP,
descrilo na se¢iio 3.1.2.1. Obviamente, outra alternativa seria calcular a
média ¢ o desvio padrio das eslimativas das habilidades individuais
obtidas. No entanto, apesar da média amostral ser um estimador ndo
viciado da média da distribuig@io da populagio de respondentes, o desvio
padriio amostral é um estimador viciado para a variabilidade populacional
(Mislevy, 1991).

Sejam X = | Xj; | a matriz (n x I) das respostas dos n individuos
aos I itens, 8 = (0, 6, ..., 0,)' o vetor (n x 1) das suas respectivas
habilidades, a=({a;, az, .., a)' o vetor (I x 1) dos parimetros de
discriminagio, b = (by, by, ..., by)' o vetor (I x 1) dos parimetros de
dificuldade e ¢ = (¢, ¢, ..., ¢1) 0 vetor (I x 1) dos parimetros de acerto ao
acaso,

3.3.1 Estimagdo por Mdxima Verossimilhanga
Conjunta (MVC)

Talvez por ser o mais natural, este método [oi o primeiro a ser
utilizado na resolugdo dessc tipo de problema de estimagiio dos
parimeltros da TRI.

Sob a suposigdo de independ@ncia local, a probabilidade do vetor

de respostas x; do individuo j, condicionado na sua habilidade 6; ¢ nos

parimetros dos itens, é dada por:

I ¥

P(x 186, abc)=IP" Q™

=1
¢ a [ungiio de verossimilhanga, baseada nas respostas dos n individuos,
pode ser escrita ¢como:

B L e
L{ X8, a b, G:I=£11 Pi(x 18}, a b, cjzﬂﬂ Py Qy

¢, entdo, tomando o logaritmo natural da fungo de verossimilhanga,
temos:

In(X16, abc)= J"}:ﬂﬁ1 [ InPy+(1-x)InQy ]

Observe que serd necessdrio derivar, igualar a zero ¢ resolver 31 +
n equagdes simultancamente, para obtermos as estimativas de mdxima
verossimilhanga de todos os parimetros envolvidos. Trata-se, portanto, de
um problema computacional bastante complexo. Para simplificar o
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problema, uma safda € a utilizagdo de um procedimento em 2 estdgios
onde, num primeiro estdgio, os parimetros dos itens sdo estimados,
assumindo-se que as habilidades dos individuos sdo conhecidas. No
segundo estdgio, as habilidades s@o cstimadas, considerando-se agora que
08 parimetros dos itens sio conhecidos.

Para inicializar o processo, € comum ulilizar-se o escore
padronizado de cada um dos respondentes como o valor “conhecido” de
suas respectivas habilidades. O escore padronizado nada mais € do que o
escore (nimero de acertos) obtido na prova, menos o escore médio,
dividido pelo desvio padrio dos ecscores de todos os individuos
submetidos ao teste. Daf, cada item ¢ entdio considerado separadamente,
de modo bastante semelhante ao apresentado em 3.2, e como j4 foi citado
naquela seglio, mélodos iterativos do tipo Newton-Raphson s@o
necessdrios para resolver simultaneamente as 3 equagbes geradas para
cada um dos [ itens.

Neste ponto, teremos entdio um conjunto de 31 estimativas para os
parimetros dos itens. Assim, no scgundo estigio do processo, essas
estimativas podem ser tratadas como os “verdadeiros” parimetros dos
itens, ¢ cafmos, poranto, numa situagdo bastante semelhante aquela
abordada na segdo 3.1. Dessa mancira, conclufmos um “ciclo” do
processo, que € entfio reinicializado utilizando-se as estimativas das
habilidades obtidas no final do ciclo anterior como sendo os verdadeiros
valores.

Entretanto, devido 4 indeterminagdio associada ac modelo, j4
apresentada em 2.1.1.1, os valores dos parimetros que maximizam a
fungdo de verossimilhanca niio podem ser determinados de modo tnico.
Este problema nfio ocorre quando se conhecem as habilidades e deseja-se
estimar os parimetros dos ilens ¢ também quando se conhecem os
parimetros dos itens e descja-sc estimar as habilidades. Nesses casos, 0
conhecimento dos parfimetros implica no conhecimento da escala em que
eles foram medidos.

Assim, esse problema de indeterminagdo € solucionado definindo-
se uma escala arbitrdria para os valores das habilidades ou para os valores
dos parimetros de dificuldade b, uma vez que tanto as habilidades quanto
os pardmetros de dificuldade sdo medidos na mesma escala. Usualmente,
estabelece-se os valores 0 para a média ¢ 1 para o desvio padrio dos
valores das  habilidades e entio a transformaglo linear
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é; = [ﬁj -E] /S5 € feita no final de cada ciclo, sendo que & ¢ S;
sdo a média e o desvio padrdo dos valores de é! , Tespectivamente. ApGs

essa transformagio nos pardmetros de habilidades, também sdo
necessdrias as mesmas transformagtes nos parimetros dos itens, isto &:

€ é;=éi SE

lembrando que o parimetro ¢ nilo sofre qualquer transformagio, uma vez
que niio depende da escala de medida por ser uma probabilidade. Se o
problema de indeterminagio ndo fosse resolvido, os parimetros poderiam
flutuar indefinidamente com o aumento do ndmero de ciclos, ¢ a
convergéncia nunca seria alcangada.

Note que um critério de convergéneia ¢ necessdrio para determinar
quando um mimero suficiente de ciclos jd foi realizado. Tal critério €
arbitrdrio, mas € usual utilizar a prépria fungio de verossimilhanga para
determinar o momento de parada. Para tanto, substituem-se as estimativas
dos parimetros obtidas ap6s cada ciclo para avaliar numericamente a
fungio de verossimilhanga, e entdo, a diferenga entrc duas
verossimilhangas sucessivas deverd ser menor do que um valor
especificado. Outro critério de parada seria simplesmente pré-estabelecer
o mimero de ciclos do processo.

Como foi visto em 3.1.1, quando obtemos uma estimativa de
méxima verossimilhanga para os parimetros de habilidade, sua varidncia
¢ dada pelo inverso da fun¢iio de informagiio do teste. Analogamente,
gquando oblemos estimativas de méxima verossimilhanga para o©s
parimetros dos itens, a matriz de variincia e covariincia dessas
eslimativas ¢ dada pelo inverso da matriz de informagio dos parimetros
do item estimados,

Finalmente, cabe ressaltar que as habilidades de individuos que
acertaram ou crraram todos os itens ou os parimetros dos itens
respondidos correta ou erroneamente por todos os individuos ndo podem
ser estimados através deste método. Além do mais, como o nimero de
parimetros a ser cstimado aumenta com o aumento do tamanho da
amostra, as propricdades assintGticas dos estimadores de verossimilhanga
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ndo se aplicam aqui. Atualmente, este método de estimagio tem sido
ulilizado somente como base para outros procedimentos.

3.3.2 Estimagfio por Médxima Verossimilhanga
Marginal (MVM)

Devido as dificuldades de estimar-se conjuntamente os pardmetros
dos ilens e as habilidades, este procedimento sugere que 0§ pardmetros
dos itens scjam estimados em uma primeira fase e, supondo-se que esscs
valores obtidos sejam os verdadeiros valores dos parmetros dos itens,
eslimam-sc as habilidades em uma segunda fase. No entanto, ao contrdrio
do procedimento descrito anteriormente, que ndo faz qualquer suposigio
sobre a distribuigio da habilidade, este procedimento de estimagido
assume que 0s respondentes representam uma amostra aleatéria de uma
populagiio na gual a habilidade ¢ distribufda segundo uma determinada
fungfio densidade g(Blt), onde T é o vetor dos pardmetros desta
distribuigéo.

A esséncia deste procedimento é a inlegragfio em B, de modo que a
fungiio de verossimilhanga niio dependa dos parmetros de habilidade.
Conseqiientenente, os parimetros dos itens sfio estimados na distribuigio
marginal, ¢ essa estimagio ndo depende mais da estimagiio das
habilidades de cada respondente, mas sim das distribuictes dessas
habilidades.

A probabilidade marginal do vetor de respostas x; com respeito aos
parfimetros dos itens ¢ 2 distribuigiio a priori da habilidade 6; pode ser
escrita como:

[ P,(x,18,,8,b,c) g(8,l7) de

Logo, as estimativas de méxima verossimilhanga para os
parimetros dos itens sio obtidas a partir da maximizag@o da fungdo de

verossimilhanga marginal;
n

L{Xy, Xp,..., Xyla,b,c) = I1 | P,(x;18,,ab,c) g(6;l7) db

J=1
que depende das habilidades somente através da distribuigo a priori g(0).
Note que a mesma distribui¢iio a priori é assumida para todos os 0's .
Neste caso, 0 problema de indelerminagio do modelo € resolvido ao
estabelecer-se a distribuigio a prior, isto é, no final do processo de
estimagio lem-se as cstimativas dos pardmetros dos itens em uma métrica
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definida pelos parimetros de locagfio e de escala da priori. Em geral,
utiliza-se como priori a distribuigdo normal com média 0 e desvio padrio
X

Apesar de ter-se que estimar somente os parfimetros dos itens, a
obtengdo dos valores de a, b e ¢ que maximizam a fungfo acima &
computacionalmente bastante trabalhosa e inapropriada quando o nimero
de itens € grande. Uma reformulagio deste enfoque de méxima
verossimilhanga marginal, dentro da estrutura do algoritmo EM, produz
estimalivas  consistentes para os parimetros dos itens e €
computacionalmente muito mais simples (Dempster, Laird ¢ Rubin,
1977).

Em linhas gerais, o algoritmo EM & um procedimento iterativo
para encontrar estimativas de méxima verossimilhanga de parimetros de
modelos de probabilidade na presenga de varidveis aleatSrias ndo
observdveis, chamadas de varidveis latentes. O E representa o passo em
que se calcula a Esperanga ¢ o M representa o passo de Maximizagio. No
caso particular da TRI, n6s desejamos encontrar estimativas dos
pariimetros de item na presenga de um varidvel aleatéria ndo observdvel e
para fazer inferéncias sobre essa varidvel 0, informagfes observdveis
baseadas nas respostas dadas aos itens sdo usadas,

Neste caso, a distribuigiio a posteriori da habilidade tem um papel
[undamental, apesar deste procedimento niio ser um procedimento
bayesiano, tendo em vista que os pardmetros dos itens sdo considerados
fixos. Em cada ciclo do algoritmo, as estimativas dos parimetros dos itens
siio calculadas cm uma métrica definida a partir da normalizagiio ¢
rcescalonamento da distribuigdo a posteriori da habilidade, de modo a
fazer com que os pardmetros de locagdio e escala da distribuigiio a
posteriori tenham os mesmos valores dos correspondentes pariimetros da
distribui¢do a priori. Ao final, o procedimento fornece as estimativas de
méaxima verossimilhanca dos parimetros dos itens ¢ também uma
estimativa da distribuiciio & posteriori das habilidades, todos na mesma
escala,

Com as estimativas dos parfimetros dos itens considerados como
sendo os verdadeiros valores dos parimetros, eslimam-se as habilidades
dos repondentes através de métodos de miédxima verossimilhanga ou
bayesianos, na mesma métrica dos parmetros dos itens. Pode-se também
obter uma nova estimativa da distribuigdo a posteriori das habilidades.
Um resultado importante € que a distribuigio de habilidade estimada ¢ a
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distribui¢do das estimativas das habilidades dos respondentes ndo séo as
mesmas.

Cabe ressaltar que em algumas situagGes, estes procedimentos
podem ndo fornecer resultados satisfatdrios. Isto ocorre principalmente na
estimagiio do parfimetro ¢ do modelo de 3 pardmetros, devido 2 prépria
natureza do parfimetro, que estd associado & probabilidade de acerto de
indivfduos com habilidade muilo pequena, que em geral ndo sdo muitos.
Um problema similar ocorre com a estimagio do pardmetro b de itens
muito fdceis ou muito dificeis para a populagio em estudo. Para o
processo de eslimagdo ser bem sucedido, € importante ter-se respondentes
com habilidades cobrindo todo o cspectro do conhecimento a ser
avaliado. Nestas situagBes problemdticas, sugere-s¢ que procedimentos
bayesianos sejam utilizados a partir da incorporagdo de distribuigbes a
priori também para os parimietros dos itens. Os procedimentos bayesianos
fornecem estimativas para lodos os itens e habilidades, mesmo para os
individuos que acertaram ou errarum todos os itens ou para itens
respondidos corretamente ou erroneamente por todos os individuos.

3.3.3 Estimagio através de Procedimentos Bayesianos

A principal caracteristica dos procedimentos de estimagio
bayesianos empregados na TRI é que eles utilizam distribuighes de
probabilidade para as habilidades dos individuos e também para os
parimetros dos itens. Em linhas gerais, a idéia é combinar a fungio de
verossimilhanga, que € bascada nos dados — que no caso da TRI séo as
respostas dadas pelos individuos —, com informagBes a priori sobre a
distribuigiio dos pariimetros de interesse. Utilizando uma aplicagio do
teorema dc Bayes, teremos uma distribuigao de probabilidade a posteriori,
gue é proporcional ao produto da fungdo de verossimilhanga e da
distribvigdo a priori. Entfo, as inferéncias sobre os parfimetros que
queremos estimar serio baseadas nessa distribuigio a posteriori.

Assim, primeiro podemos cscrever a densidade conjunta de todos
os parfimetros a priori para os dados. Esses parfimetros sdo assumidos
como sendo varidveis aleal6rias contfnuas ¢ independentes com
distribui¢iio de probabilidade dada por:

o0, 5a.e:m) = T g(0)17) T labi.cim) o) gin)
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onde g(6,lt) € a distribnigio de probabilidade do parfimetro de

habilidade 6 de um individuo e € condicional aos parimetros
populacionais da distribuigio de habilidade contida no wvetor =T .
Tipicamente, ¢ assumido que a distribuigo a priori da habilidade € uma
distribuigiio normal. Desde que as hahilidades sdo assumidas como sendo
independentes e identicamenle distribufdas, T contém a média e a
variincia comuns W, @ 5 daguelas distribuigbes de habilidade a
priori. Nesse tipo de modelo, os 6;'s séo os parimetros e os parfiimetros
populacionais |l; @ o 5 sfo conhecidos como hiperparimetros.

Os hiperparimetros podem também ser tratados como varidvels
aleatérias tendo uma distribuigio de probabilidade que, nesse caso, €&
denotada por g(%).

gla;,b;,ciln) € a distribuigdo de probabilidade para os parimetros
do item 1, condicional aos parimetros populacionais do vetor 1 .
Analogamente ao caso dos pariimetros de habilidade, os a, b; e ¢; serdo
referidos como parimetros, e 1 serd referido como o vetor contendo os
hiperparimetros do item.

Dada a matriz de resposta dos individuos, a distribuigiio a
posteriori de todos os itens, obtida via uma aplicagio do teorema de Bayes
é:

g, m.abcnl X) = L(XI 8,ab,c) glélt) g(t) g(a,b,cln) g(n)

Daf, para estimarmos 08 parimetros dos itens a partir da equagio
acima, a fungdo de verossimilhanga ¢ marginalizada com respeito a
habilidade. Além disso, a distribuigio dos parfimetros dos itens pode ser
removida da equagiio se integrarmos com respeito a suas distribuigdes de
probabilidade.

Entdo, integrando a disiribuigdo de probabilidade da habilidade
g(8It) com respeito a 6 e os parimetros populacionais dos itens g(n) com
respeito a 1, temos a distribuigio marginal a posteriori:

glab.ctl X) o< [JL(X | &b,c,0) g(6lt) g{a,b,cin) g(t) g{n) dbdn
o« |(X]a,b,cr)glabc)glt) (3.3.3)
onde L(X!|a,b,c,t) € a verossimilhanga marginal, resultante de

L{X | a,b,c,8) ter sido integrada com respeito & habilidade.
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Note que, integrando sobre a distribuigdo populacional da
habilidade, eliminamos a dependéncia das estimativas dos parimetros dos
itens nas estimativas das habilidades individuais. Entretanto, a
verossimilhanga marginal ainda é condicional aos hiperparimetros da
distribuigdo populacional das habilidades e, entdio, g(7) e os valores desses
hiperpardmetros deverdio ser especificados.

Analogamente, a integragdo sobre a distribui¢do populacional dos
parimetros dos itens ndo elimina a necessidade de especificar os valores
dos hiperpardmetros 1 em g(a,b,c).

A distribui¢io marginal a posteriori dada pela equagdo (3.3.3) é
que serd maximizada para a obtengio das estimativas dos parimetros dos
ilens.

Devido & hipétese de independéncia entre os itens, podemos
simplificar o processo considerando a estimagfio de um item de cada vez ¢
repetindo o processo n vezes. Assim, para estimar os parimetros do item
i, as derivadas parciais da equagdo (3.3.3) sdo tomadas com respeito a0s
parimetros do item ¢ igualadas a zero. Por conveni@ncia, podemos
trabalhar com o logaritmo natural dessa equagéio. Assim, o sistema de
equagdes a ser resolvido serd:

0 d
22 [ InL(X | a,b,c,t) ]+ o
onde z; representa um dos trés parimetros do item i, isto €, a;, b; ou ¢; .

Como a distribui¢gio g(t) nfio depende de nenhum dos parimetros
do item, sua derivada com respeito a z; serd sempre zero. Assim, podemos
simplificar o sistema de equages a ser resolvido:

d ad
-a;]-[ InL{X | a,b,c,t) ]+ a_z,- [Ing{a,b,c)] =0 (3.3.4)

d
[Ing(a,b,c)] + é—zi— [Ing(t)] =0

Note que o sistema dado por (3.34) é formado por duas
componentes: o primeiro termo € a componente da verossimilhanga e o
segundo € a componente da priori. A verossimilhanca ¢ simplesmente
dada por

L(X| a,b,c,1) = il'nliP,{x} | a,b,c,t)

mas a distribuigio da priori g(ab,c) precisa ser definida, Uma das
possibilidades para essas distribuigGies a priori dos pardmetros dos itens,
que se encontra implementada computacionalmente, € utilizar a
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distribui¢do log-normal para o parimetro a, a distribui¢do normal para o b
¢ a distribuig@io beta para o parfimetro c.

A escolha dessas distribuiges a priori certamente ndo € (inica, mas
foi feita de maneira conveniente, de acordo com as caracteristicas de cada
parimetro. Sob os modelos utilizados pela TRI ndo sdo esperados valores
negativos para o pardmetro a. Por essa razio, a distribuigio log-normal é
uma boa opgdo. O parimetro b é medido na mesma escala da habilidade
dos respondentes. Como a distribuigio normal tem uma forma que
representa bem essa distribuigdo das habilidades e, além disso, ¢ uma
distribuigdo de probabilidade que possui propriedades conhecidas, sua
escolha é bastante patural. J4 o pardmetro ¢, deve assumir somente
valores entre 0 e 1. Assim, foi feita a escolha da distribuigdo beta.

Uma vez definidas as prioris, teremos que resolver, para cada um
dos itens, um sistema formado por 3 equagdes, determinadas por (3.3.4).
Mais detalhes sobre como chegar na forma final desse sistema podem ser
encontrados, por exemplo, em Baker (1992).

A solugd@o simultinea dessas 3 equagdes néio € um cédlculo trivial,
No entanto, podemos notar que nesse ponto, teremos um problema
bastante semeclhante ao do caso de estimagio por Méxima
Verossimilhanga Marginal e, analogamente dquele caso, o algoritmo EM
poderd ser empregado. Além disso, como o sistema de equagdes a ser
resolvido € niio linear, um procedimento iterativo como Newton-Raphson
deverd ser utilizado no passo M (de Maximizagio) do algoritmo EM, para
a obtengdo das estimativas dos parimetros de item. Essas estimativas
serdo entfio usadas na fase E (do cdlculo da Esperanga) do préximo ciclo
do EM, e este processo se repetird até que algum critério de convergéncia
seja satisfeilo.

Também de forma andloga ao caso de estimagdo por MVM, uma
vez estimados os parimetros dos itens, os parimetros de habilidade dos
respondentes podem ser estimados considerando-se os parimetros dos
itens como conhecidos e escolhendo-s¢ um dos métodos de estimagiio
ilustrados em 3.1 .

Na verdade, no caso da estimagfo dos parimetros dos itens, o
procedimento de estimagiio bayesiano modal marginalizado que
acabamos de descrever, pode ser considerado como uma extensio do
processo de estimagdio por MVM, Mas a grande vantagem desse
procedimento sobre o de MVM ¢ também sobre os anteriores € que as

46



estimativas para os pardmetros dos ilens estardo definidas em todas as
sitnagoes.

3.4 Estimagfio para duas ou mais populages

Os problemas de estumag@o para modelos envolvendo duas ou
mais populagbes, em geral sfio extensGes diretas dos métodos aqui
apresentados. Por isso, vamos apenas ilustrar a estimag@io para dois ou
mais grupos através de uma das técnicas possfveis: o método da méxima
verossimilhanga marginal.

Para que scja possivel o processo de estimagfo conjunta de
indivfduos vindos de duas ou mais populagdes, a tinica exigéncia é que
cles sejam submetidos a itens comuns. Mas, para facilitar a explicagio do
processo de estimagdo, vamos supor que todos os individuos dos diversos
grupos sejam submetidos ao mesmo teste, ou seja, que todos os I itens
gue compdem o teste sejam comuns. Vamos entdo supor que temos g
grupos, com ny individuos no k-ésimo grupo, k=1, 2, ..., g.

Sﬁjﬂ. XJ“R = [ xux. ijg, sy x;ik ] ' 0 vetor aleatbrio (Ix 1) que
representa o j-ésimo padriio de respostas do grupo k, j = 1, 2, ..., 2.
Vamos trabalhar com o ndmero de ocorréneias distintas de padrdes de
resposta em cada um dos grupos. Assim, seja r 0 nimero de ocorréncias
do j-¢simo padrio de respostas no grupo k. Seja também s, < min (ng, M,
o nimero de padrdes de resposta com 1y, > (. Note que entiio devemos ler:
el
jarj},; =N
A probabilidade marginal do velor Xy pode ser escrita como:

Re(Xy) = | P(X,16,3,b,c) g(6l7,) do
onde:
|
F'{xl|ﬂ,ﬂ,b+ﬂ] = EF’{KW =1l E]k} sendo que F(x“k =14 B]I'.'] éo

modelo logfstico unidimensional para dois ou mais grupos apresentado
em 2.2 e g(6lty,) € adistribui¢io a priori de 8 para o grupo k.

Considerando a independ@ncia entre as respostas dos individuos
nos diferentes grupos, temos que os dados seguem uma distribuigio
Produto de Multinomiais, dada por:
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Ly(ab,c ) =1 {l’[ﬁr 7 I ﬁ [ Pul xlk}]ﬁk}

Logo, tomando o logaritmo natural da equagio acima, teremos:

In Ly(abc1)= “ { | }+ )E iﬁrj.(IrrF{.,,,(‘::'r:,,‘}

n 1rjk k=1 |=1

Deveremos entdo tomar a derivada da equagdo acima e iguald-la a
zero com relagio aos 3 parimetros de cada um dos I itens, ou seja, 31
vezes. Serdo portanto, 3I equagOes que ndo podem ser escritas de forma
fechada a serem resolvidas simultancamente e, por isso, é preciso calculd-
las numericamente através de processos iterativos como os jd descritos,
por exemplo, na segdo 3.3.2. Com relagiio aos parimetros populacionais
T 0 procedimento é semelhante, mas se a distribuigfo a priori de © para o
grupo k ndo for considerada normal, a obteng¢do dessas estimativas tora-
s¢ bem mais complexa.

H4d também o problema de indeterminagio do modelo que, ncsse
caso, ndo se resolve simplesmente ao estabelecer-se distribuigfes a priori
para as habilidades, como no case de um dnico grupo, descrito em 3.3.2,
Aqui, devido & existéncia de mais de um grupo de respondentes, &
necessdrio também que se defina uma das populagbes como a populagio
de refer@neia. Dessa maneira, seus parimetros populacionais jd estardo
pré-determinados e, portanto, ndo precisario ser cstimados. E, entdo, as
demais populagdes sero posicionadas com relagdo a essa populago de
referéncia. Em geral, vliliza-se a mesma priori para todos os grupos — que
para facililar os processos de estimagdo — usualmente € a distribuigdo
normal com média 0 e desvio padréo 1.

Maiores detalhes sobre esse processo de estimagdo podem ser
encontrados em Bock e Zimowski (1997). Outros problemas envolvendo
dois ou mais grupos seréio descritos no Tépico 4.

3.5 Sumdrio

Para [inalizar, iremos listar de forma resumida as principais
caracteristicas, vantagens ¢ desvantagens dos métodos de estimagio



apresentados nas segbes 3.1 ¢ 3.3, que sdo as duas situagOes que iremos
encontrar nos problemas préticos.

3.5.1 Estimagdo da habilidade

= maximizar a fungio dc verossimilhanga
MV T paratestes “bcos”™ produz estimadores ndo viciados
4 nio cstd definido para alguns padries de resposta
=» esperanga da distribui¢do a posteriori de 8
T delinido para ualguer padrio de resposta
EAP T possui o mer ¢ erro nedio
U viciado
U exige cdleulos mas complexos do que 0 método de MV
U necessidade de wma distribuigio a priori para 6
= mdximo da distribuigfio a posteriori de 8
T definido para ualguer padrio de resposta
MAP U viciado
U exige cileulos mais complexos do que o método de MV
U necessidade de uma distribuigio a priori para 8

3.5.2 Estimagio dos parmetros de item ¢ das habilidades

=» maximizar a fungiio de verossimilhanga

T serve com: hase piia outros procedimentos

I ndo estd delinido para alguns padrdes de resposta

MVC 4 viciado

I apresenta problemas de indeterminagio

l  ndo possui propriedades assintGticas, pois o
aumento do mimero de respondentes aumenta o
ndamero de pardmetros a serem estimados




=> maximizar a fungéio de verossimilhanga marginal
Uopussun propricdades asstoucas: se o numero de
respondentes aumenta, as estimiativas dos parametros
4, b e ¢ s consistentes,

T uma vez estimudos os parimetros dos itens, pode-se
estimur as habilidades anaves de um dos mélodos em
d4

MVM I nao estd definido pura itens com acerto total ou erro

Lol

U mais  rabalhoso  computacionalmente  do  que o
método de MV

U necessidade de uma distribuigio u priori para 8

4 upresenta problemas na estimagdo do pardmetro ¢ em
alguns casos; devernia ser usado somenie com um
nimero sulicientemente grande de respondentes

= maximizar a distribuigio marginal a posteriori

T definido para quatquer padrio de resposta

1 uma vez estimados os parimetros dos ilens. pode-sc

bayesiano esttmar as habilidades através de um dos métodos em

34.1

1 ¢ hastante trabalhoso computacionalmente

U necessidade  de  distribuigdes  a  priori para as
habilidades ¢ para os purimetros dos ilens

4.0 EQUALIZACAO

No tépico anterior, apresentamos os métodos de estimagdo mais
utilizados quando todos os parimetros dos itens de uma gdnica prova
devem ser estimados. No entanto, esta é apenas uma das possfveis
situages que na pritica iremos encontrar. A seguir, listaremos os 6 casos
possiveis, quanto ao nimero de grupos e de tipos de prova envolvidos.
Esses casos estio esquematizados na Figura 4.1,



Figura 4.1 Representagfio grifica das 6 sitnagGes que seriio abordadas
quanto ao ndmero de grupos e de tipos de provas

€AS05

v
prova
B

lh

Um dnico grupo fazendo um dnico tpo de prova.

Um dnico grupo fazendo 2 tipos de prova, totalmente distintos

(nenhum item comum).

Um dnico grupo fazendo 2 tipos de prova, apenas parcialmente

distintos, ou seja, com alguns ilens comuns,
Dois grupos fazendo um tdnico tipo de prova.

Dois grupos fazendo 2 tipos de prova, totalmente distintos (nenhum

item comum).

Dois grupos fazendo 2 tipos de prova, apenas parcialmente distintos,

ou seja, com alguns itens comuns,

b1




Note que para simplificar, listamos os casos acima utilizando
apenas 2 tipos de provas e 2 populagfes, mas as situagdes envolvendo um
nimero maior de provas efou de populages sio andlogas.

Além disso, os problemas de estimagdo também podem diferir
dependendo do conjunto de itens que necessita ser estimado, ou seja, s¢
nosso conjunto de itens € composto de:

(a) apenas itens novos (ou secja, itens que ainda néo foram calibrados);
(b) apenas itens jd calibrados;
(c) itens novos e itens calibrados.

Em primeiro lugar, é importante definir o conceito de
Equalizaciio (ver Kolen e Brennan (1995), por exemplo), que ¢ um dos
mais importantes da TRI ¢ um dos grandes objetivos das AvaliagGes
Educacionais. Equalizar significa equiparar, tornar compardvel, o que no
caso da TRI significa colocar parfimetros de itens vindos de provas
distintas ou habilidades de respondentes de diferenies grupos, na mesma
métrica, isto €, numa escala comum, tornando os itens ¢/ou as habilidades
compardveis,

Existem dois tipos de equalizagiio: a equalizagéio via populagio ¢
a equalizagio via itens comuns. Isto significa que hd duas maneiras de
colocar parfimetros, tanto de itens quanto de habilidades, numa mesma
métrica: na primeira usamos o fato de que se um (nico grupo de
respondentes é submetido a provas distintas, basta que todos os itens
scjam calibrados conjuntamente para termos a garantia de que todos
estardo na mesma métrica. J4 na equalizagio via itens comuns, a garantia
de que as populagBes envolvidas terfio seus parimetros em uma finica
escala serd dada pelos itens comuns entre as populag@es, que servirdo de
ligacio entre elas.

4.1 Diferentes tipos de situagSes encontradas em avaliagOes
educacionais, quanto ao nimero de grupos e de tipos de provas

Uma vez listadas as diversas situagdes que podemos ter, vamos
agora discutir cada uma delas. Obviamente, podemos ter os casos 1 a 6
combinados com as situacdes (a) a (c). Mas, mais uma vez para facilitar a
explicagiio, trataremos inicialmente dos casos 1 a 6 considerando sempre
a situagdo mais simples, ou seja, 0 caso (a).
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Cabe ainda ressaltar que lodas as andlises e comentdrios deste
LGpico serdo feitos considerando-se o modelo logfstico unidimensional de
3 parimetros.

4.1.1 Um dnico grupo fazendo um dnico tipo de prova

Este é o caso trivial, em que sc aplicam diretamente os modelos
matematicos ¢ 08 métodos de estimagiio descritos nos tépicos anteriores.
Foi o caso considerado até agora, nos tépicos 2 ¢ 3, e pela prépria
natureza do problema niio € necessdrio nenhum tipo de equalizagio.

Um exemplo para ilustrar este caso seria uma prova de 30 ilens
aplicada & 4" séric diurna do Ensino Fundamental da rede piblica estadual
de Sdo Paulo.

4,1.2 Um dnico grupo fazendo 2 tipos de prova, totalmente
distintos

Este € um caso cldssico do que chamamos de equalizagio via
populagfo. Para resolvé-lo, hasta que todos os itens de ambas as provas
sejam calibrados simultancamente. O fato de todos os individuos
represeniarem uma amostra aleatéria de uma mesma populagdo ¢ que
garante que todos os pardmetros envolvidos estariio na mesma escala.

Um exemplo para este caso seria quando 2 provas distintas (tipo A
e tipo B), com 30 itens cada, sfio aplicadas, de maneira aleat6na, aos
alunos da 4" séric diurna do Ensino Fundamental da rede piblica estadual
de Sdo Paulo. Ao final dos processos de estimagdo, todos os resultados
obtidos seriio compardveis, niio importando a que tipo de prova cada
aluno foi submetido.

4.1.3 Um dnico grupo fazendo 2 tipos de prova, apenas
parcialmente distintos, ou seja, com alguns itens comuns

Este caso ¢ bastantc semelhante ao caso anterior, ¢ aqui também
podemos fazer a equaliza¢io via populagfo. Assim, valem os mesmos
comentdrios do caso 4.1.2.

Um exemplo dessa situagio seria a aplicagdo de 2 tipos de provas
(upo A e tipo B). com 30 itens cada e com 10 itens comuns entre elas, aos
alunos da 4" série diurna do Ensino Fundamental da rede piblica estadual
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de Séo Paulo. Aqui, o nimero (otal de itens a serem calibrados seria 50 (=
30 + 30 - 10). Analogamente ao exemplo anterior, ao final dos processos
de estimagio todos os resultados obtidos scrio compardveis, néo
importando a que tipo de prova cada aluno foi submetido.

Outro exemplo bastante intercssante para este caso, seria a
aplicagdio do SAEB — Sistema Nacional de Avaliagio da Educagio
Bdsica. Nesse estudo, uma das populagOes alvo é a 3° série do Ensino
Médio, Como a aplicag@io € de cardter nacional, alunos de vérios estados
do pafs sdo avaliados, mas todos sdo considerados como respondentes
vindos da mesma populagdo, ou seja, como um inico grupo. Além disso,
o SAEB procura cobrir a grade curricular de forma completa, e para tanto,
¢ considerado um grande nimero de itens distintos em cada disciplina.
Como seria invidvel a aplicagdo de todos os itens a um tnico aluno, as
provas sio montadas segundo um esquema BIB — Blocos Incompletos
Balanceados — no qual os itens séo divididos em blocos, que por sua vez
sdo reunidos em cadernos, e cstes cadernos — que nada mais sdo do que
tipos distintos de provas -, é gue sfo aplicados aos alunos. No caso da 3°
séric do Ensino Médio, os itens foram divididos em 13 blocos com 13
itens distintos cada um. Foram entiio montados 26 cadernos, cada um
composto por 3 blocos distintos. Assim, cada aluno responde a 39 itens. E
importante notar que diferentes blocos néo tém ilens comuns entre si, mas
que diferentes cadernos podem — ou ndo — ler itens comuns: basta que
tenham algum bloco em comum. Concluindo, desta maneira foram
aplicados diferentes tipos de provas — representados pelos 26 cadernos —
com itens comuns a um tnico grupo de respondentes — alunos da 3" série
do Ensino Médio brasileiro.

O SAEB lambém € um bom exemplo pritico do que chamamos de
provas com itens ndo apresentados. Podemos considerar que a prova é
composta dos 169 itens, mas que apenas 39 sio submetidos a cada aluno.
Consequentemente, temos 130 itens que ndo foram apresentados para
cada aluno. Quando temos provas com um nimero originalmente grande
de itens, podemos resolver o problema utilizando esquemas semelhantes
ao usado no SAEB. Assim, o que inicialmente poderia ser considerado
como um dnico tipo de prova, pode vir a ser considerado como vérios
tipos diferentes, se ndo submetermos todos os itens a lodos os alunos.
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4.1.4 Dois grupos fazendo um tnico tipo de prova

Este ¢ um exemplo de equalizagdo via ilens comuns (s6 que no
caso, lodos). Como as 2 populagbes fazem exatamente a mesma prova,
basta que os itens scjam calibrados utilizando-se as respostas dos
respondentes de ambos 0s grupos simultancamente. Para tanto, devemos
apenas ulilizar um modelo para duas populagtes, como apresentado no
(épico 2,

Um exemplo para este caso seria a aplicagdo de uma tdnica prova,
composta de 40 itens, nos periodos diurno (populagio 1) e noturno
(populagdo 2) da 8* série do Ensino Fundamental da rede piiblica estadual
de Sfo Paulo. Ao final dos processos de estimagiio, todos os resultados
obtidos serdo compardveis, nio importando a que populagdo o aluno
perience.

4.1.5 Dois grupos fazendo 2 tipos de prova, totalmente distintos

Este ¢ o tnico dos 6 casos que ndo pode ser resolvido pela TRL
Obviamente & possivel calibrar separadamente os itens das duas provas,
mas o problema € que nfio podemos fazer nenhum tipo de comparagio
entre os resultados obtidos, uma vez que cles estario em métricas
diferentes. Neste caso, nio faz sentido comparar os resultados destes 2
grupos, assim como néo faz sentido comparar diretamente 40° C com 4(0°
F . Assim como essas duas lemperaturas estio em escalas de medida
diferentes, os parimetros obtidos nestas 2 provas também estarfio. A
diferenca ¢ que, no caso das temperaturas, hd uma relagiio conhecida
entrc as duas escalas, e, assim, é possivel colocarmos uma das
temperaturas na mesma cscala que a outra, possibilitando, entdo, a
comparag¢io. J4 no caso das provas, niio existe nenhuma relagdo entre elas
e nem enire os dois grupos que Lorne possivel a comparagdo.

Um exemplo que ilustra esta situagdo seria a elaboragio de 2
provas distintas: uma, composta de 30 itens, seria aplicada 2 4" série
diuma (populagdo 1) e a outra prova, composta de 40 itens, seria aplicada
A 5* série diurna (populagiio 2) do Ensino Fundamental da rede piblica
estadual de S30 Paulo. Estas duas provas poderiam ser calibradas
separadamente ¢ seus resultados poderiam ser interpretados isoladamente
dentro de cada série, mas nio poderfamos comparar os resultados dos
ilens e nem das habilidades estimadas para os individuos das duas séries.
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4.1.6 Dois grupos fazendo 2 tipos de prova, apenas parcialmente
distintos, ou seja, com alguns itens comuns

Finalmente, vamos comentar o dltimo caso, em que 2 grupos 530
submetidos a 2 tipos de provas diferentes, mas que tém alguns itens
comuns. Assim como o caso 4.1.4, este também ¢ um exemplo de
cqualizagiio via itens comuns. Este caso representa o melhor exemplo do
uso e da importincia da equalizacio e, sem diivida, ilustra o maior avango
da TRI sobre a Teoria Cldssica. O uso de itens comuns entre provas
distintas aplicadas a populagdes distintas permite que todos os parimetros
estcjam na mesma escala ao final dos processos de estimagio,
possibilitando comparagtes ¢ a construgio de “escalas do conhecimento”
interpretdveis, que sdo de grande importincia na drea educacional. A
resolugiio deste caso é bastante semelhante ao que foi descrito no caso
4.1.4, com a diferenga que aqui apenas alguns dos itens (e ndo a prova
toda) fazem a ligacdo entre as 2 populagbes envolvidas. Este caso serd
abordado mais detalhadamente através de um exemplo prético, que serd
apresentado no 16pico 6.

Um exemplo que ilusira bem esta situagio seria a aplicagdo de
uma prova com 30 itens & 3" série diurna (populagéio 1) e de outra prova,
também com 30 itens, 3 4° série diurna da rede piblica estadual de Sdo
Paulo (populagiio 2). Entre elas poderiam haver 10 itens comuns (por
exemplo, 10 itens da matriz curricular da 3* série). Desta maneira, no final
do processo de estimag@o terfamos todos os 50 itens numa mesma
mélrica, possibilitando comparagGes entre alunos de 3" e 4° séries, ¢
também possibilitando a criagdo de uma “escala de conhecimento” da 3" ¢
da 4* série nesta dada disciplina. Como veremos no tépico 6, esta escala
possibilitaria a verificagio dos conteddos que os alunos destas duas séries
dominam, dos contetidos onde hd falhas, acompanhar a “evolugdo do
conhecimento” de uma série para outra, etc.

4.2 Diferenles problemas de estimacfio encontrados em avaliaghes
educacionais, guanto ao conjunto de itens a ser estimado

Vamos agora considerar outro ponto bastante importante na TRI: o
conjunto de itens a ser calibrado. Vamos comentar inicialmente os casos
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(a) a (c), considerando-se 0 caso 1, ou scja, 0 caso em (ue uma dnica
prova foi aplicada a um dnico grupo de respondentes.

4.2.1 Quando todos os itens sd0 novos

Neste caso, todos os itens sio considerados “novos”, ou secja,
deseja-se calibrar o conjunto completo de itens. Este é o caso trivial, que
foi considerado até agora. Para resolver este problema basta utilizar
alguma das técnicas de estimagfo descrilas no tépico anterior,

Trata-sc exatamente da mesma situagdo descrita em 4.1.1 e,
portanto, poderfamos utilizar o mesmo exemplo: a aplicagio de uma
prova, composta de 30 itens novos (ou seja, com 30 itens que desejamos
calibrar), aos alunos da 4* série diuma da rede piblica estadual de Sao
Paulo.

4.2.2 Quando todos os itens jd cstdo calibrados

Este € o caso em que todos os itens jA4 foram calibrados
anteriormente, ou seja, quando néo desejamos calibrar nenhum dos itens ¢
estamos interessados apenas cm estimar as habilidades dos respondentes.
Este é um caso também bastante fregliente na TRI, devido ao impulso que
esta teoria deu na criagfio de bancos de itens. Tais bancos sdo formados
por conjuntos de itens que jd [oram testados e calibrados a partic de um
nimero significativo de individuos de uma dada populagdo. Desta
maneira, assumimos que os parimetros desses itens jd sdo “conhecidos”,
ou scja, assumimos que conhecemos os verdadeiros valores dos
parimetros desses itens e, assim, sempre que desejarmos, podemos
aplicar novamente alguns desses itens do banco a outros individuos (ou
até mesmo a um @nico individuo) ¢ poderemos entdo estimar apenas suas
hahilidades, que estario sempre na mesma métrica das habilidades do
grupo de individuos utilizado na calibracio inicial.

A questiio da métrica é um ponto que deve ser considerado com
bastante cuidado numa situagio como esta. Quando se “constréi” um
banco de itens, uma informagdo fundamental ¢ a escala em que aqucles
itens foram calibrados. Isto porque as habilidades de indivfduos que serdo
estimadas futuramente a partir daqucles itens estardo nesta mesma métrica
e, portanto, quaisquer comparages diretas s6 poderdo ser feitas com
outros sujeitos que também tenham suas habilidades nesta escala.
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Assim, para resolver estc problema, basta utilizar um dos
processos de estimagfo das habilidades dos individuos quando os
pardmetros dos itens jd sdo conhecidos, que foram descritos na se¢éio 3.1
do t6pico 3.

Um exemplo para este tipo de situagéo seria a aplicagiio de uma
prova, composta de 30 itens que j4 foram calibrados puma aplicagdo
anterior (por exemplo, numa aplicagfo de nfvel nacional como o SAEB),
feita a uma amostra de alunos da 4" série diurna da rede piiblica estadual
brasileira, aos alunos da 4" série diurna da rede piblica estadual de Sdo
Paulo. Este tipo de procedimento é bastante comum e, nesse caso, O
objetivo seria comparar a rede piblica paulista com o desempenho
nacional,

4.2.3 Quando alguns itens sdo novos e outros j4 estio calibrados

Neste caso, temos itens “novos” e itens ja& calibrados, ou seja,
desejamos calibrar alguns itens e manter os parimetros de outros, que j4
foram calibrados anteriormente. Este também é uma situagio que estd
tipicamente ligada & criagio de bancos de itens. Isto porque um banco de
itens estd continuamente em formagéo, ou scja, é bastante comum
estarmos interessados em acrescentar novos itens ao conjunto que jd se
encontra no banco (assim como também € comum a retirada de itens do
banco). Neste caso, o problema fundamental € garantir que o0s itens novos
sejam calibrados na mesma métrica em que estio os outros itens do
banco,

Na pritica, este ¢ um problema de solugio mais complexa do que
possa parecer a princfpio. Isto porque € indispensédvel o uso de programas
computacionais especificamente desenvolvidos para a andlise de itens via
TRI ¢ esses programas ainda apresentam algumas dificuldades com
relagdo a siluagBes como essa. Vamos comentar especificamente os
problemas que podem surgir em casos como esse, quando utilizamos o
BILOG ou o BILOG-MG, no préximo tépico.

Um exemplo para esse caso seria a aplicagdo de uma prova,
composta de 30 itens, aos alunos da 4" série diurna da rede pidblica
estadual de Sdo Paulo. Desses 30 itens, 15 s#o itens novos e 15 sfo itens
que j4 foram calibrados numa aplicagio de nfvel nacional do SAEB,
utilizando-se uma amostra de alunos da 4° séric diurna da rede piblica
brasileira. Na prética, esta € uma situagfio bastante comum, pois quando
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sdo feitas avaliagBes regionais, por um lado hd o interesse em criar e
aplicar itens novos, mas por outro lado, hd também o interesse em gue 08
resultados obtidos possam ser comparados aos resultados nacionais.

4.3 ConsideragGes finais sobre equalizagio

lustramos até aqui os casos (a), (b) e (¢) considerando-se a
situagiio 1. As outras sitluagdes onde tratamos apenas de uma populagio
(situagdes 2 e 3), sdio andlogas. No entanto, quando temos 2 (ou mais)
populagdes envolvidas (situagies 4 ¢ ), e desejamos estimar itens novos
e manter fixos os parimetros dos itens jd calibrados (caso (c)), poderemos
ter problemas com a métrica. Os casos (a) e (b) nio apresentam
problemas, sendo andlogos i situagdo anterior,

Sempre que hd mais de uma populag@o envolvida nos processos de
estimagfio, como jd foi comentado anteriormente, existem problemas de
indeterminagiio de escala. Para resolver este problema, devemos definir
uma das populagbes como sendo a referéncia e, entdo, as demais
populagtes serfio posicionadas com relagdo a ela.

Estc tipo de problema sempre ird ocorrer quando fazemos a
equalizagiio entre 2 ou mais populagbes durante o processo de estimagido
dos itens. No entanto, hd uma outra maneira de solucionarmos o problema
de maneira adequada: poderfamos optar por fazer uma equalizagio a
posteriori, que serd discutida a seguir.

4.3.1 Equalizagfo a posterior

Até aqui discutimos formas de equalizagio entre 2 ou mas
populacdes feitas durante o prépric processo de estimagdo dos
parimetros. Mas, também, € possfvel fazer a cqualizagfio a posteriori, isto
¢, depois de terminado o processo de calibragio dos itens. Basicamente, a
equalizagio a posteriori ¢ feita da seguinte maneira: calibram-se
separadamente os dois conjuntos de itens, que foram submetidos s duas
populagdes de interesse. Obviamente, a condigio necessdria € gue hajam
itens comuns entre os dois conjuntos. Assim, para os itens comuns,
teremos dois comjuntos de estimativas, cada uma na métrica de suas
respectivas populagbes. Daf, através dessas duas estimativas para os itens
comuns estabelece-se algum tipo de relagdo que permita colocarmos os
parfimetros de um dos conjuntos de itens na escala do outro, Com todos
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os 1lens na mesma métrica, pode-se entdo estimar as habilidades de todos
os respondentes, que entdo estarfio também na mesma escala.

Pela propriedade de invarifincia, jd discutida no t6pico 2, dado que
o modelo € adequado aos dados, os parimetros a e b de um certo item
apresentado a 2 grupos de respondentes devem satisfazer, a menos de
flutnagdes amostrais, as seguintes relagdes lineares:

bai = 0. bgz + 3 e a5, =(1/0t) ag

onde bgy ¢ bgy sdo os valores do parimetro de dificuldade ¢ ag; ¢ ag
sio os valores do parimetro de discriminagfio nos grupos 1 e 2,
respectivamente. Uma vez determinados os coeficientes o ¢ f, as
estimativas dos parimetros dos itens do grupo 2 podem facilmente ser

colocados na mesma escala das estimativas do grupo 1.
Virios métodos, que se baseiam nessas relagGes lineares existentes

entre 0§ parimetros de um mesmo item medidos em escalas diferentes,
poderiam ser entfio utilizados para determinar os coeficientes o e f. A
solugdo mais natural — pelo préprio tipo de relagfio existente entre os
parfimetros — seria determinar esses coeficientes através de uma regressao
lincar simples. No entanto, a critica feita A utilizagio desse método € que
ele ndo € simétrico, ou seja, uma regressdo de x por y € diferente de uma
regressio de y por x.

Um dos métodos de equalizagdo a posteriori existentes que ndo
apresenta esse problema, ou seja, € invariante (simétrico) em relagéo as
varidveis utilizadas, ¢ denominado Média-Desvio (Mean-Sigma). O
método Média-Desvio utiliza:

I'.].=Smf5m ] ﬁ=MGI"ﬂMGE

onde Sq; ¢ Sgz s80 os desvios padriio e Mg; € Mag; as médias amostrais
das estimativas dos parimetros de dificuldade dos itens comuns nos
grupos 1 e 2, respectivamente. Da mesma forma, as habilidades dos
respondentes do grupo 2 podem ser colocadas na mesma escala das
habilidades dos respondentes do grupo 1 a partir da relacéo

Bing = {I.'Bﬂg + I:'.'I



onde 8'g, € o valor da habilidade Bq; na escala do grupo 1. Maiores
detalhes sobre este e outros métodos de equalizagdo podem ser
encontrados em Kolen e Brennan (1995), por exemplo.

Exemplificando, uma avaliagfio feita no estado do Rio Grande do
Norte (Fundagio Carlos Chagas, 1997) utilizou alguns itens do SAEB 95,
com o intuito de colocar os resultados obtidos na mesma métrica do
SAEB. Os grificos a seguir mostram as relagdes entre as estimativas dos
parfmetros a ¢ b nas duas avaliagdes, para a disciplina Lingua Portuguesa
da 8" série do Ensino Fundamental.

Figura 4.2 Griéfico de dispersio das estimativas do parimetro de
dificuldade — b dos itens comuns da prova de Lingua Portuguesa da 8°

sériec entre 0 RN ¢ 0 SAEB
- ]
3 4
5 2|
é 1 . -
]
© - 2 ‘2. ¥ 1 2 3 4 ¥
l.‘ & i
n '..2
. .
B série - RN

61




Figura 4.3 Griéfico de dispersdo das estimativas do parimetro de
discriminagéio — a dos itens comuns da prova de Lingua Portuguesa da 8"
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Utilizando o método Média-Desvio, os coeficientes o e i obtidos
foram:

B=Mgpea — 0 Mgy =—0,363-1462 x - 0,162 =-0,126

Logo, as estimativas dos parimetros obtidas na avaliagéo feita com
os alunos do Rio Grande do Norte foram colocadas na mesma métrica do
SAEB 95 através das seguintes expressdes:

1

nava 1

EHN = E aH.N = 1452 E‘HN

V0 — ot by + P = 1462 by — 0,126

eg?qm ='|IBH"+B=‘L4EE 'BHN—D','IEE
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Uma iltima observagio sobre equalizagio deve ser feita com
relagiio A guantidade de itens comuns. Certamente, quanto maior o
niimero de itens comuns, melhor serd a qualidade da equalizacdo. Assim,
o melhor caso de equalizago entre 2 grupos distintos € a situagio do caso
4, ou seja, quando se trata exatamente da mesma prova. No entanto, j4
sabemos que ndo € necessirio que todos os itens sejam comuns. O
niimero mfnimo de itens comuns nccessdrios para uma boa equalizagdo
entre 2 populagBes depende basicamente de dois fatores: do tipo de
equalizagdo que serd feita e da “qualidade”™ desses 1tens comuns.

Equalizagbes feitas durante o processo de calibragiio sdo mails
“eficazes” e portanto, exigem um niimero menor de itens comuns do que
equalizagGes feitas a posteriori. Além disso, sc os itens comuns utilizados
na equalizagfo tiverem nfveis de dificuldade baixos ou altos demais com
relagdo 4s populagdes envolvidas ou, entdo, se apresentarem baixo poder
de discriminagfio, haverd necessidade de um nimero maior de itens.

Alguns autores tém sugerido pelo menos 6 itens comuns entre 2
provas de 30 itens, quando a cqualizagio € feita duranie a calibragio. Um
estudo de simulagio considerando diferentes situagBes de equalizagio
pode ser encontrado em Andrade (1999).

4.4 Construgio e interpretagio de escalas de habilidade

Uma vez que todos os parfimetros dos itens e que todas as
habilidades dos respondentes — tanto individuais como populacionais — de
todos os grupos avaliados estdo numa mesma métrica, ou seja, quando
todos os parimetros envolvidos sio comparédveis, pode-se entio construir
escalas de conhecimento interpretdveis.

Devido A natureza arbilrdria das estimativas dos pardmetros dos
itens ¢ das habilidades, j4 comentada anteriormente, sabemos que
podemos comparar entre si as habilidades obtidas para os diferentes
respondentes, mas que, no entanto, elas nido possuem “de per si” qualquer
significado préitico em termos pedagGgicos. Assim, a menos que se efetue
uma ligagio desses valores com os conteiddos envolvidos na avaliagdo,
pode-se dizer apenas que um individuo com habilidade 1,80 na escala
(0,1) deve possuir um conhecimento muito maior do conteddo avaliado
do que um individuo com habilidade 0,50, ¢ também que o primeiro
individuo tem uma habilidadc 1,80 desvios padrio acima da média da
populagio avaliada enquanto que o segundo tem habilidade 0,50 desvios
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padrio abaixo da média dessa mesma populagdo. Por outro lado, ndo
podemos alirmar nada a respeito do que o individuo com habilidade 1,80
sabe a mais do que aguele com habilidade —0,50.

Estes fatos motivaram entfio a criagdo de escalas de conhecimento
— também chamadas de escalas de habilidade —, que tormam possivel a
interpretagio pedagégica dos valores das habilidades. Essas escalas sdo
definidas por nfveis dncora, que por sua vez 530 caracterizados por
conjuntos de itens denominados itens dncora. Niveis fncora sdo pontos
selecionados pelo analista na escala da habilidade para serem
inlerpretados pedagogicamente. J4 os itens dncora sdo itens selecionados,
segundo a definigdo dada abaixo, para cada um dos niveis dncora.

Defini¢io de item Ancora: Considere dois niveis dncora consecutivos Y
¢ Zcom Y <7 . Dizemos que um determinado item € Sncora para o nivel
Z se c somente se as 3 condigbes abaixo forem satisfeitas
simultaneamente:

LPX=118=2)20,65¢
2.P(X=118=Y)<0,50¢
3.P(X=110=2)-P(X=110=Y)=0,30.

Em outras palavras, para um item ser incora em um determinado
nivel dncora da escala, ele precisa ser respondido corretamente por uma
grande proporgio de individuos (pelo menos 65%) com este nivel de
habilidade e por uma pequena proporgio de individuos (no méximo 50%)
com o nivel de habilidade imediatamente anterior. Além disso, a diferenga
entre a proporgido de individuos com esses nfveis de habilidade que
acertam a esse item deve ser de pelo menos 30%. Assim, para um item ser
fncora ele deve ser um item “ifpico” daquele nfvel, ou seja, bastante
acertado por individuos com aquele nivel de habilidade e pouco acertado
por individuos com um nivel de habilidade imediatamente inferior.

No gréfico a seguir sdo apresentados em uma escala de habilidade
com nfveis ncora -3, -2, -1, 0, 1, 2, e 3, exemplos de 2 itens fncora
(item() e item2) para os nfveis éncora 0 e 2, respectivamente. Os
pardmelros dos itens sdo:

=152 , by=-047 ¢ =013,
=197 , =150 ¢ =013 .
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Figura 4.4 Exemplo de 2 itens dncora
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A partir das expressdes abaixo, pode-se verificar que os dois itens
satisfazem a definigéio de item dncora:

() PXo=116=0)=0,80 =0,65

(i) PXo=1108=-1)=031 <0,50

(iii) P(Xo=118=0)-P(Xo=118=-1)=0,80-0,31 =0,49 > 0,30
€

HP(X;=118=2)=086 =0,65

() PX;=110=1)=027 <050

(i) P(X,=110=2)-P(Xz=110=1)=0,86-027=0,59 20,30

A priori, ndo se pode ter certeza de quantos itens dncora serao
selecionados para cada nfvel dncora e nem se existirdio no teste aplicado
itens Ancora para todos os nfveis fAncora determinados. Por isto, €
fundamental que os nfveis éncora sejam escolhidos ndo muito préximos
uns dos outros e também que o ndmero de itens aplicados seja bastante
grande de modo a possibililar a construgdio ¢ interpretagio da escala de
habilidade. No SAEB, por exemplo, [oram aplicados 130 itens para cada
uma das disciplinas avaliadas na 4" série do Ensino Fundamental, e 169
itens de cada uma das disciplinas da 8" série do Ensino Fundamental e da
3" sériec do Ensino Médio. Como j4 foi comentado anteriormente, cssa
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quantidade de itens foi aplicada visando cobrir amplamente a grade
curricular de cada uma das séries nas disciplinas avaliadas, ¢ também
propiciou a identificagio e caracterizagiio de diversos nfveis incora para a
construgdo das escalas de habilidade. Maiores detalhes sobre construgio e
interpretagéio de escalas de habilidade poderdo ser encontrados em Beaton
¢ Allen (1992).

Um dltimo comentdrio, é que antes da construcéo das escalas é
bastante comum fazer uma transformagéo linear em todos os parimetros
envolvidos. Tal procedimento tem como inico objetivo facilitar a
construgdo ¢ utilizacdo da escala, uma vez que procura ftransformar
valores negativos ou decimais em nimeros positivos e inteiros.

No préximo tdpico, discutiremos alguns dos recursos
computacionais disponfveis para a andlise de dados via TRI. Em
particular, descreveremos o desempenho de dois programas
computacionais frente aos diferentes tipos de equalizagiio abordados neste
tépico.

5.0 RECURS0OS COMPUTACIONAIS

Sem divida alguma, o crescimento e a divulgagdo da TRI sempre
estiveram intimamente ligados ao desenvolvimento paralelo de recursos
computacionais que viabilizassem sua utilizagBo. Isto porque as
ferramentas matemdticas necessédrias para sua aplicagdo sdo muito mais
complexas do gue as técnicas empregadas na Teoria Cldssica de Medidas.

Desde suas primeiras aplicagbes, alguns pesquisadores
desenvolveram seus préprios programas computacionais, mas & certo que
sua utilizagio em larga escala depende diretamente da disponibilidade de
programas computacionais comerciais no mercado.

Na Europa ¢ nos Estados Unidos, desde a década de 70, foram
langados alguns programas especificos para andlises via TRI. Aqui no
Brasil, onde a utilizagio da TRI € bem mais recente, hd uma varicdade
bem menor de programas computacionais comerciais sendo usados.

Neste tépico, vamos comentar alguns programas computacionais
comerciais que sdo os mais usados atualmente — no Brasil — ¢ que se
propiiem a resolver, na prédtica, muitos dos problemas abordados pela TRI
e que foram descritos nos tOpicos anteriores.

O TESTFACT (Wilson et al., 1991) € um programa que produz
vérias estatfsticas descritivas para os itens de um teste, inclusive algumas
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das utilizadas pela Teoria Cldssica, mas quec também tem recursos
importantes para a TRI, usados na verificagio da dimensionalidade dos
tesies: técnicas de andlise falorial especfficas para serem aplicadas em
itens. Dois tipos especiais de andlise [atorial, que foram elaboradas para
varidveis dicotdmicas (como € o caso dos itens, quando sfo considerados
como certo ou errado), estiio implementados neste programa. Uma delas €
a andlise falorial feita a partir da matriz de correlagdo tetracrica, que €
um tipo especial de correlagfio, utilizada quando as varifveis assumem
apenas os valores 0 ou 1 (ver Divgi (1979), por exemplo). A outra técnica
implementada ¢ a andlise fatorial plena, baseada no método de médxima
verossimilhanga (ver Mislevy (1986), por exemplo).

Para a andlise de itens nfio dicotdbmicos, podemos cilar o programa
PARSCALE (Muraki e Bock, 1997), que tem implementados os modelos
de Resposta Gradual e de Créditos Parciais, descritos no tépico 2. Em sua
versiao mais recente, € possivel [azer andlises para mais de um grupo de
respondentes.

Dos programas disponfveis no mercado, os que sdo atualmente
mais utilizados nas andlises envolvendo a TRI — aqui no Brasil — sfo ©
BILOG (Mislevy e Bock, 1990) ¢ 0 BILOG-MG (Zimowski et al., 1996).
Estes dois programas sdo especificos para andlises via TRI de itens
dicotdmicos e ambos tém implementados o8 modelos unidimensionais
logisticos de 1, 2 ¢ 3 parfimetros. A diferenga bdsica entre eles € que o
BILOG-MG permite 2 andlise de mais de um grupo de respondentes,
enguanto que o BILOG permitc apenas analisar respondentes
considerados como provenientes de uma tinica populagio.

Vamos comentar a scguir quais dos métodos de estimagfo
descritos no 6pico 3 estiio implementados nestes dois programas ¢
também dar uma énfase especial ao desempenho deles perante as diversas
situagdes que envolvem equalizagdcs, descritas no tdpico 4.

5.1 Consideragdes gerais sobre os programas BILOG for
Windows v. 3.09 ¢ BILOG-MG v 1.0

Esses dois programas executam a andlise em trés etapas, chamadas
de fases 1, 2 e 3, que se caructerizam pelo tipo de tarefas realizadas em
cada uma delas. Na fase 1, que € a [asc dc entrada e leitura de dados, o
usudrio deve fornecer ao programa basicamente dois tipos de informagdo:
a identifica¢do de cada individuo com suas respectivas respostas ao teste €
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o gabarito (que ¢ uma sequéncia contendo as alternativas corretas dos
itens que compdem o teste). Também ¢ possivel fornecer as respostas jé
cormrigidas, ou seja, jd codificadas como 0 ou 1. Nesse caso ndo hd a
necessidade do gabarito, pois o programa ird interpretar 1 como acerio e 0
como erro. No caso de esquemas amostrais complexos, pode-se fornecer
ao programa pesos diferentes para cada um dos individuos. Essas
informagtes devem estar em arquivos do tipo ASCII. Os arquivos de
safda, fornecidos ao usudrio, também estardo neste formato.

Nessa fase € feita a “corregéio” da prova de cada sujeito (no caso
de ter sido formecido o arquivo com as respostas originais) ¢ séo
calculadas algumas estatisticas descritivas, tais como: ndimero de
individuos submetidos a cada item, ndmero ¢ porcentagem de acerto em
cada item ¢ algumas correlagbes de interesse, como por exemplo, a
correlagdo bisserial (ver Lord e Novick (1968), por exemplo), usada na
Andlise Cldssica.

A importiincia dessa etapa do processamento, além da verificagio
de que a leitura dos dados foi feita corretamente, € que estas estatfsticas
serdo utilizadas posteriormente como valores iniciais para 0s processos de
estimagdo realizados nas fases seguintes. Além disso, estatfsticas como a
correlagdo bisserial servem para um diagnéstico preliminar dos itens,
servindo, por exemplo, na identificagiio de itens com problemas no
gabarito.

A fase 2 é a fase da calibraciio dos itens. Nesta fase, sdo obtidos
os parimetros dos itens, com seus respectivos erros padrdo. Os métodos
de estimagdo disponiveis serio comentados na préxima se¢do. O BILOG
fornece ainda gréficos contendo algumas informagGes de interesse, tais
como as curvas caracterfsticas e as curvas de informagéo de cada item e
do teste. No BILOG-MG esses gréficos também podem ser obtidos, mas
com uma resolug@o bastante baixa. Isto se deve ao fato de que o0 programa
BILOG j4 estd disponfvel para o sistema Windows, enquanto que o
BILOG-MG ainda s6 tem versdes para o sistema operacional DOS.

A fase 3 € a fase da estimacfio das habilidades dos respondentes.
Aqui séio estimadas as habilidades de cada um dos indivfduos, a partir dos
resultados obtidos na fase anterior. Essas habilidades inicialmente sdo
estimadas na escala dos parimetros dos itens. No entanto, pode-se
especificar alguns tipos de mudangas na escala, que serfio feitas tanto nas
habilidades como nos parfimetros estimados na fase anterior. Maiores
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detalhes quanto aos métodos dec estimagio realizados nesta fase que estdo
disponiveis nesses programas serfio fornecidos na préxima segfo.

3.2 O processo de estimagdo nos programas BILOG e BILOG-
MG

5.2.1 Métodos implementados para a calibragio dos itens (fase 2)

Como foi dito na se¢io anlerior, esses dois programas realizam
inicialmente a calibragdo dos itens ¢ depois a estimagiio das habilidades
dos respondentes. Dois mélodos de cstimagio para os parfimeiros dos
itens estio implementados, tanto no BILOG, como no BILOG-MG:
mdxima verossimilhanga marginal ¢ um método bayesiano de estimagdo
por maximizagao da distribuigdo marginal a posteriori.

Assim como foi descrito no tépico 3, para que os pardmetros dos
itens possam ser estimados através de qualquer um desses dois métodos, é
necessdria a utilizagdo de distribuigies de probabilidade para as
habilidades dos respondentes. Esses programas assumem que o©s
respondentes sdio uma amostra aleatéria de uma populagdo de habilidades
que pode ser assumida como lendo ou uma distribuigiio normal padrio,
ou uma distribui¢do discreta arbitrariamente especificada pelo usudrio, ou
ainda uma distribuigio empirica, a ser estimada conjuntamente com 0s
parfimetros dos itens. Esta distribuigiio empfrica € representada na forma
de uma distribuicfo discreta, através de pontos de quadratura.

No caso de mais de um grupo de respondentes, quando usamos o
BILOG-MG, ao final do processo de calibragdo dos itens sdo fornecidas
estimativas da média e desvio padrdo da distribuigio de habilidades a
posteriori para cada grupo.

Também como jd foi dito no tépico 3, na estimagdo por
maximiza¢do da distribuigio marginal a posteriori, distribuigbes a priori
sdo definidas para os parimetros dos itens. No caso desses dois
programas, o usudrio pode especificar prioris normais para o parimetro de
dificuldade, prioris log-pormais para os parimetros de discriminacdo e
prioris beta para o parimetro de acerto casual.

O BILOG e o BILOG-MG utilizam duas formas de resolver as
equagbes de verossimilhanga marginal: o método EM e o Scoring de
Fisher.
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5.2.2 Métodos implementados para a estimagdo das habilidades
(fase 3)

Uma vez terminada a calibragio dos parfimetros, serd feita a
estimagéio das habilidades dos respondentes. O BILOG e o BILOG-MG
t&m implementados os 3 métodos para estimagido de habilidades quando
os parimetros dos itens sdo conhecidos, que foram descritos na segio 3.1,
ou seja, os métodos de estimagiio por mdxima verossimilhanga, por
esperanga a posteriori (EAP) e por maximo a posteriori (MAP).

No método da méxima verossimilhanca, as estimativas das
habilidades dos respondentes sdo calculadas pelo método de Newton-
Raphson, utilizando-se uma transformagdo linear do logito do percentual
de acertos dos individuos como valores iniciais. Os problemas jd descritos
com as estimativas dos respondentes que tiveram erro total ou acerto total
sfio contornados através de um artificio: os alunos que erraram todos os
itens “ganham™ um meio certo no item mais fdcil. Alunos que acertaram
todos os itens, “ganham” um meio certo no item mais diffcil. Apesar
dessas alternativas implementadas pelos dois programas, este método nem
sempre fornece boas estimativas nestes casos.

No método EAP, as estimativas para as habilidades sdo calculadas
utilizando-sc pontos de quadratura para aproximar a distribuigio a priori
das hahilidades de cada respondente. O nimero de pontos de quadratura €
definido pelo usudrio, que pode também escolher entre uma priori que
seja normal (e cujos par@metros podem ser especificados pelo usudrio), ou
uma distribuigiio discrela arbitrdria (fornecida pelo usudrio), ou ainda uma
distribuigéo discreta empirica, através do uso dos pontos de quadratura e
de seus respectivos pesos gerados na fase 2.

As estimativas EAP para as habilidades dos respondentes estio
sempre definidas, qualquer que seja o padrdo de respostas. Além disso,
quando utilizamos a estimagdo por EAP, é fornecida uma estimativa da
distribuigdio de habilidades da populagdo de respondentes, na forma de
uma distribuigdo discreta, dada pelos pontos de quadratura. Esta
distribuigio € obtida acumulando-se as densidades a posteriori de todos os
sujeitos em cada ponto de quadratura. As somas sdo entdo normalizadas
para obter-sc as probabilidades estimadas em cada ponto. Também séo
fornecidos a média e o desvio padriio para essa distribuigfio estimada.
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No método MAP, as estimativas das habilidades so calculadas
pelo método de Newton-Gauss. Este procedimento sempre converge e
fornece estimativas para todos os padrfes de resposta possiveis. E
assumida uma distribui¢io a priori normal, cujos parimetros podem ser
especilicados pelo usudrio, sendo que o padrio definido nesses programas
€ a normal padréo,

5.3 A equalizagiio nos programas BILOG e BILOG-MG

Quando desejamos que a equalizagiio seja feita durante o processo
de calibragio dos itens, o uso de programas computacionais
especificamente desenvolvidos para esse fim sfio uma ferramenta bastante
importante, O BILOG-MG ¢ um bom exemplo de um programa que pode
ser utilizado na maioria dos casos descritos no (6pico anterior. Nesta
se¢io, vamos entio descrever quando € possfvel sua utilizagdo em cada
um daqueles casos e em quais deles o BILOG também pode ser usado.

Os casos 1 a 6 tratam, respectivamente, das situagtes descritas nas
secOes 4.1.1 a 4.1.6 do tdpico 4. Jd os casos (a) a (c) tratam,
respectivamente, das situagOes descritas nas segBes 4.2.1 a 4.2.3,

5.3.1 O BILOG e o BILOG-MG frente a grupos efou provas
distintas

Caso 1: Aqui temos um tinico grupo fazendo um (nico tipo de prova.

Por se tratar do caso mais bdsico, em que pio se faz necessdrio
nenhum tipo de equalizagio, podemos utilizar qualquer um dos
programas computacionais disponfveis que tratam da TRI, inclusive o
BILOG e o BILOG-MG.

Caso 2: Aqui temos um tdnico grupo fazendo 2 tipos de prova (otalmente
diferentes,

Por se tralar de um caso de equalizagiio via populagdo, basta que
todos os itens de ambas as provas sejam calibrados simultaneamente. Para
tanto, devemos fazer apenas uma ligeira alteragdo nos modelos jé
propostos, incorporando a informagio do tipo de prova a que cada aluno
foi submetido, uma vez quc a cada tipo de prova estd associado um
canjunto de itens distintos.
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Este também € um caso bastante comum que a maioria dos
programas computacionais para andlise via TRI € capaz de resolver. No
BILOG-MG estd situagdo € tratada sem maiores problemas. J4 no
BILOG, hd uma limita¢fo técnica: as respostas dos alunos devem estar j4
corrigidas (codificadas com 0 ou 1), para que ndo haja necessidade de
utilizar os gabaritos das provas, uma vez que 0 programa nio consegue ler
2 tipos de gabaritos distintos.

Caso_3: Aqui temos um tnico grupo fazendo 2 tipos de prova
parcialmente diferentes, isto €, com alguns itens comuns.

Este caso € bastante semelhante ao caso anterior, ou seja, a
equalizagdo também pode ser feita via populagdo. A tinica observacio que
podemos acrescentar é que devemos ter bastante cuidado no tratamento
dos itens comuns. E que embora esses itens aparegam nos dois tipos de
provas, ndo podem ser “contados” duas vezes, ou s¢ja, 0 mimero total de
itens a ser calibrado € o total de itens da prova A, mais o total de itens da
prova B, menos o niimero de itens comuns cntre A e B.

Caso 4: Aqui temos 2 grupos fazendo uma mesma prova.

Por se tratar de uma situagio onde se¢ faz necessdria uma
equalizagdo via itens comuns, esie caso necessita de programas
computacionais para andlise via TRI que tenham implementados modelos
para mais de um grupo. O BILOG, por exemplo, nio comporta esse tipo
de problema, enquanto que o BILOG-MG foi especialmente desenvolvido
para modelar esse tipo de situagfo.

Se s6 dispuséssemos do BILOG, uma alternativa seria calibrar as
provas dos dois grupes separadamente, e depois realizar uma equalizagdo
a posteriori, como foi descrito no tépico anterior. Nesse caso, como todos
os ilens sdo comuns, métodos de equalizag@o a posteriori como o média-
desvio produzem resultados bastante satisfat6rios, quando comparados &
equalizagfo feita durante o processo de calibragiio dos itens (Andrade,
1999).

Caso 5: Aqui temos 2 grupos fazendo 2 tipos de prova totalmente
diferentes.

Como j4 fo1 explicado no tépico anterior, ndo hd nenhuma maneira
de tornar comparédveis os resultados desses 2 grupos.
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Caso 6: Aqui 2 grupos séo submetidos a 2 tipos de provas diferentes, mas
que (€m alguns itens comuns.

Assim como no caso 4, esta é uma situacfio tipica para ser
abordada no BILOG-MG, utilizando-se um modelo para mais de uma
populacio e, portanto, nfio ¢ possivel 0 uso do BILOG. Como jd foi
citado no caso 3, devemos apenas ter o cuidado de nfo considerar duas
vezes 08 itens repetidos.

Assim como foi comentado no caso 4, aqui também sc pode
resolver o problema através de uma cqualizagio a posteriori. No entanto,
o desempenho desse tipo de cqualizagiio torna-se bastante inferior 2
equalizagio feita durante o processo de calibragdo se o nimero de itens
comuns for pequeno.

5.3.2 O BILOG ¢ o BILOG-MG frente ao conjunto de itens a ser
calibrado

Caso (a): todos os itens sdo “novos”.

Quando desejamos calibrar o conjunto completo de itens, temos o
problema de eslimagdo mais comum e, portanto, ele pode ser resolvido
utilizando-se qualquer um dos programas computacionais disponfveis que
tratam da TRI, inclusive o BILOG ¢ o BILOG-MG.

Caso (b): todos os itens jd sfo calibrados.

Se nfo desejamos calibrar nenhum dos itens, estamos interessados
apenas cm estimar as habilidades dos respondentes. Este problema pode
ser resolvido de maneira relativamente simples através dos programas
BILOG e BILOG-MG, sendo necessiéirio apenas fornecermos um arquivo
contendo as estimativas dos parimetros de interesse. No entanto, cabe
aqui uma observagdo: quando se utilizar o BILOG ou o BILOG-MG ¢
sempre recomenddvel utilizar as estimativas dos parimetros na escala
“original”, isto €, como foram fornecidas pelo programa, sem que tenham
sofrido nenhum tipo de transformagio lincar. Isto porque, quando se
utilizam os métodos EAP ou MAP para estimar as habilidades dos
respondentes, faz-se necessério o uso de uma distribuigdo a priori para a
habilidade de cada um desscs respondentes, e o padriio desses programas
¢ utilizar a distribui¢o normal padrio ou outras distribui¢Bes discretas,
mas sempre com média e desvio padriio nas vizinhangas dos valores O e 1,
respectivamente. Assim, se por cxemplo, a métrica da populagdo em que
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os parimetros foram estimados tiver sido transformada para (200; 40),
haverd problemas na estimagdo das habilidades dos novos respondentes.

Caso (c): alguns itens sdo “novoes” e outros jd estdo calibrados.

Neste caso, desejamos calibrar alguns itens ¢ manter os pardmetros
de outros, que jd foram calibrados anteriormente. Para que possamos fixar
parimetros de alguns itens ¢ calibrar o restante utilizando o BILOG e o
BILOG-MG, deveremos necessariamente utilizar um método de
estimagdo bayesiano, uma vez que o (nico procedimento disponfvel
nesses programas para fixar apenas parte dos itens, € o uso de
distribui¢Ges a priori convenientes para os pardmetros desses itens. Para
os itens novos, que desejamos calibrar, utilizamos as prioris padrio
sugeridas pelo programa. Jd para os outros itens, definimos prioris cujas
médias sdo os préprios valores dos parfimetros que desejamos fixar e
cujos desvios padrio sdo tdo pequenos que a distribuigdo se torna
praticamente degenerada naguele ponto. O que ocorre na prética € que
lodos os parimetros sdo estimados povamente, mas a convergéncia
daqueles itens conhecidos € artificialmente induzida para os valores que
desejamos. Pode-se também “reforcar” ainda mais a convergéncia
utilizando-se outro recurso do programa, que ¢ a defini¢do, por parte do
usudrio, de valores iniciais convenientes.

Mas, o uso deste tipo de procedimento pode acarretar alguns
problemas. Por exemplo, se ndo utilizarmos novamente 0 mesmo grupo
de respondentes da calibragiio inicial, poderemos ter problemas para obter
a convergéncia nessa segunda calibragdo. E, na prdtica, muitas vezes nao
dispomos do conjunto original de respondentes para juntarmos aos
respondentes da nova aplicagio. E devemos ressallar que estamos nos
referindo ao caso em que hd uma dnica populagio sendo submetida a uma
tinica prova. O problema s¢ torna ainda mais complexo, no caso de
termos mais de uma populagio envolvida (comentaremos essa situagio a
seguir).
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5.3.3 O uso do BILOG-MG quando desejamos fixar parte dos itens
e calibrar o restante, e hd mais de uma populago envolvida.

Quando h4 duas (ou mais) populagGes envolvidas (casos 4 ¢ 6), e
utilizamos o BILOG-MG para estimar parte do conjunto de itens, fixando
o8 demais (caso (c)), podercmos ter problemas com a métrica. E que
como hd mais de uma populagdo envolvida nos processos de estimagdo,
para resolver os problemas de indeterminagdo de escala, o programa pede
a0 usuério que defina uma das populagdes como sendo a referéncia, que
serd definida como tendo média 0 e desvio padrio 1 e, entdo, as demais
populagbes serdo posicionadas com rclagdo a ela.

Vamos entdo imaginar a seguinte situagfio, ilustrada na Figura 5.1:
utilizamos amostras das populages | e 2 para calibrar um conjunto de
itens, provenientes de 2 tipos de provas (tipo A ¢ B). Estas provas tinham
30 itens cada, sendo 15 itens comuns. A populagdo 1 foi utilizada como
referéneia. Ao final do processo, temos um conjunto de 45 itens (= 30 +
30 — 15) calibrados, além das habilidades dos respondentes das 2
populagbes. Digamos que as estimativas obtidas para os parimetros
populacionais dos 2 gropos [oram respectivamente (0; 1) e (2; 2). Desse
modo, um item i, cuja estimativa do parfimetro b foi 1 estd, usando-se
como unidade o desvio padriio da populacfio 1, um desvio padrio acima
da média da populagio 1 (e, portanto, é relativamente dificil para este
grupo) e um desvio padriio abaixo da média da populagdo 2 (e, portanto, €
relativamente ficil para este grupo).

Suponha agora que temos outras 2 provas C e D, que serdo
submetidas, respectivamente, a amostras das populagoes 3 e 4. Ambas as
provas sao compostas de 30 itens, sendo que h4 10 itens comuns entre
elas. Suponha ainda que, além disso, hd 10 itens na prova C que sdo
comuns com a prova B e, portanto, que j4 foram calibrados anteriormente.
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Figura 5.1. Esquematizagio dos itens comuns entre as provas
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Desejamos entdo fixar os pardmetros desses 10 itens obtidos na
calibragdo anterior e estimar todos os restantes. O motivo para isto seria
que, procedendo desta maneira, farfamos uma equalizagdo entre as
populagdes 1, 2, 3 ¢ 4, tornando possfvel qualquer comparagio entre clas.

Mas, 0 que aconteceria se, para tanto, ufilizdssemos apenas as
populagdes 3 ¢ 4 ? Para comegar, terfamos que definir uma populagio de
refer@ncia, digamos a populagiio 3. Logo, essa populagfio serd definida
como tendo pardmetros (0; 1), para que a populagdo 4 seja posicionada
com relagéo a ela. Supondo que aquele item i, cujo valor de b € 1, fo1 um
dos 10 itens que tiveram seus parimetros fixados, que interpretagio
deverfamos ter sobre a relagfio desse item com a populagdo 3 7 A mesma
que j4 tivemos com relagdo & populagiio 1: que ele estd um desvio padrdo
acima da média da populagiio 3 e, portanto, é relativamente dificil para
este grupo.

O fato de termos as populagBes 1 ¢ 3 necessariamente com a
mesma distribui¢do de probabilidade € um problema, pois sabemos que se
tratam de populagdes diferentes. Suponhamos que essas populagOes
scjum, respectivamente, a 3, a 4% a 5" e a 6 séries do Ensino
Fundamental, Seria perfeitamente razodvel esperarmos que as médias das
distribui¢Bes de habilidades destas populagBes mantivessem uma relagéo
crescente de ordem. Assim, se a 3" série fosse fixada como tendo
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parfimetros (0; 1) e a 4* série tivesse entdio scus pardmetros estimados em
(2; 2), esperarfamos ter uma média maior do que 2 para a 5° série, ¢ nédo
(0; 1)! Desta maneira, aquelc item i, cujo pardmetro de dificuldade foi
estimado em |, deveria estar necessariamente abaixo da média da 5* série.

H4 pelo menos 2 maneiras de solucionarmos este problema. A
primeira, que nem sempre ¢ possivel, ¢ utilizarmos novamente o0S
respondentes utilizados nas provas A ¢ B no processo da calibragio das
provas C ¢ D. Fixarfamos todos os itens das provas A e B enquanto
calibrarfamos o0s itens novos das provas C e D. Desta maneira,
poderfamos definir novamente a populagiio [ como sendo a referéncia e,
entéio, nfo haveria mais problemas no posicionamento das populagGes 3 €
4, Mas, como j4 foi dito, nem sempre € possfvel proceder desta maneira,
pois poderfamos ndo dispor dos respondentes utilizados na primeira
calibragdo. Uma outra maneira de solucionar o problema de maneira
adequada seria fazer uma equalizagio a posteriori, que jé foi comentada
na segio 4.3.1 do tépico anterior.

No préximo tépico, descreveremos um exemplo completo de um
estudo em avaliagdo educacional onde foi necessfrio fazer uma
equalizagdo e no qual foi utilizado o BILOG-MG.

6.0 UMA APLICACAO PRATICA

Nas dltimas décadas, a TRI vem tornando-se a técnica
predominante no campo dos testes, em pafses de todo 0 mundo. Aqui no
Brasil, nos dltimos anos, vdrios estudos na érea educacional jd foram
feitos, cuja técnica estatfstica empregada foi a TRI. Em Andrade e Klein
(1999) podemos encontrar uma lista atualizada das principais aplicages
brasileiras. Dentre clas, podemos destacar:

Sistema Nacional de Avaliagic da Educagiio Bésica — SAEB.
Aplicado de 2 em 2 anos, desde 1995, em todo o territério
nacional, em amostras de escolas ptiblicas e privadas, em alunos
da 4" e 8" séries do Ensino Fundamental ¢ da 3* série do Ensino
Médio,

Sistema de Avaliagio de Rendimento Escolar do Estado de Sdo
Paule — SARESP. Aplicado em 1996 (3" ¢ 7* séries do Ensino
Fundamental), em 1997 (4° e 8" séries do Ensino Fundamental) e
em 1998 (5" série do Ensino Fundamental e 1* série do Ensino




Médio) em todas as escolas piblicas estaduais do Estado de Sio
Paulo.

Avaliagdo das Escolas Estaduais do Estado do Rio Grande do
Norte. Aplicada em 1996, seguindo 0os mesmos moldes do SAEB.
A inclusio de itens do SAEB 95, nas provas, permitiu a
comparagiio do rendimento das escolas do Rio Grande do Norte
com o rendimento nacional, medido pelo SAEB 95.
Neste L6pico vamos descrever uma aplicagdo prética da TRI na
drea de Avaliagdo Educacional, utilizando uma dessas avaliagoes.

6.1 O Sistema de Avaliagio de Rendimento Escolar do Estado
de Sdo Paulo ~ SARESP

A Secretaria de Estado da Educagio de Sio Paulo — SEE/SP
implantou, em 1996, o Sistema de Avaliagio de Rendimento Escolar do
Estado de Sdo Paulo — SARESP, visando alcangar dois objetivos. O
primeiro seria ampliar o conhecimento do perfil de realizacdo dos alunos,
fornecendo aos professores informagdes sobre o desempenho dos alunos
de modo a subsidiar o trabalho a ser desenvolvido em sala de aula. Assim,
os docentes poderiam identificar, no comego do ano eseolar, 0s pontos
fortes e fracos do desempenho dos alunos e, a partir desse diagnéstico,
adotar estratégias pedagdgicas apropriadas.

O segundo seria fornecer informagdes essenciais para a melhoria
da gestdo do sistema educacional, na medida em que identifica os pontos
criticos do ensino ¢ possibilita & SEE, por meio de seus 6rgdos centrais ¢
das Delegacias de Ensino, apoiar as cscolas ¢ os educadores com
Tecursos, servigos e orientagdes,

6.1.1 As caracterfsticas da aplicagio

As provas do SARESP sdo elaboradas a partir de matrizes
curriculares, ou seja, tabelas de especificagiio de contetdidos e objetivos,
que indicam os temas e metas do currfculo a serem desenvolvidos em
cada série e disciplina. Esses parimetros fundamentam-se nas Propostas
Curriculares elaboradas pela Coordenadoria de Estudos e Normas
Pedagégicas — CENP e, desde 1997, os itens que compOem as provas vém
sendo construfdos pelos professores da Rede Estadual de Ensino.
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Até 0 momento o SARESP foi realizado em 3 anos conseculivos,
e a aplicagdo das provas foi feita segundo o quadro a seguir.

Tabela 6.1 Esquema da aplicacio das Provas do SARESP

..lno=de Séﬂ; periodos " Provas compostas
Aplicagio Avalindos e Pl0s lsciplings ____
3" série diuma do :
|-Lingua Portuguesa e 2-Matemética
1995 Ensino Fundamental gy & i
7. ® série diuma ¢ noturna l-Lingua Poriuguess, 2-Matemdtica,
do Ensino Fundamental 3-Clénciag e 4-Histdria e Geografia
4" série diurna do 1-Lingua Portuguesa ¢ 2-Matemdtica
1997 Ensino Fupdamental
8. * gérie diurna e nolurna 1-Lingua Portuguesa, 2-Matermdtica,
do Ensine Fundamental 3-Cifncias ¢ 4-Histdria e Geografia
5. gerio diurna @ nothrna 1-Lingua Portuguesa e 2-Matemdtica
1998 do Ensino Fundamenta]
1* série diurna e noturnu I-Lingua Portugnesa, 2-Malemdtica,
do Ensino Médio 3-Ciéncias e 4-Histéria I@mﬂn

Como as avaliaghes sdo sempre realizadas no infcio do ano letivo,
as provas de cada uma das séries-alvo sdo bascadas em conteddos
abordados no ano anterior. Exemplificando, em 1996, as provas dos
alunos da 3* e 7* sérics foram elaboradas com base nos conteddos
relativos ao Ciclo Bésico e 4 6" série, respectivamente.

Em todos os anos [oram avaliados todos os alunos que
frequentavam as séries envolvidas: trata-se, portanto, de uma avaliagio de
carditer censitfirio. Cada aluno, entretanto, é avaliado em apenas uma
disciplina, ou seja, na 3" ¢ 4* séries metade dos alunos responde 2 prova
de Lingua Portuguesa e a outra metade 3 de Matemdtica. Essa divisdo ¢
feita de maneira aleat6ria. Nas demais séries, os alunos sdo divididos,
também aleatoriamente, em 4 partes ¢ entio cada uma delas € submetida a
um tipo de prova: Lingua Portuguesa, Matemdtica, Ciéncias ou Historia e
Geografia. Essa (ltima prova é a dnica onde aparecem duas disciplinas.
No entanto, em termos de andlise, as duas disciplinas sdo obviamente
consideradas separadamente,

6.1.2 O tipo de resultados alcangados

A cada ano de aplicagfio, todos os itens que compdem as provas de
cada uma das disciplinas consideradas siio cuidadosamente avaliados ¢
interpretados, dentro de cada série envolvida. Para tanto, sdo considerados
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lanto seus pardmetros obtidos através da TRI como também algumas
cstatisticas fornecidas pela Teoria Cldssica, A partir dessas informagGes,
um conjunto de especialistas em cada uma das disciplinas faz um
diagndstico completo de cada item (assunto abordado, grau de
dificuldade, erros mais freqiientes, etc.), € também da prova como um
twodo. Com base nessas informagbes, pode-se ter uma visdo geral do
desempenho dos alunos e verificar quais as principais deficiéncias da
série naquele ano.

No entanto, essa avalia¢iio isolada feita ano a ano em cada série,
ndo nos permite comparar o desempenho dos alunos de um ano para o
outro, ou seja, verificar se houve realmente um ganho no conhecimento
de uma séric para a seguinte. Para responder a esta questio, seria
necessério que os itens de duas séries consecutivas fossem comparédveis,
ou scja, estivessem na mesma métrica. E isto poderia ser conseguido
através de uma Equalizaggo.

No entanto, as provas de um ano para outro ndo apresentavam
itens comuns. Como fazer entdo uma equalizagdo entre duas populagles
que foram submetidas a provas totalmente diferentes? A solugdo
encontrada foi a criagio de uma prova adicional, que serviria de
“ligag@o”, uma vez que seria composta de itens que haviam sido
submetidos a essas duas populagdes.

Exemplificando, as provas aplicadas em 1997, na 4* ¢ 8" séries,
nao tinham itens comuns com as provas aplicadas no ano anterior, na 3" e
7" séries. Assim, foram montadas duas provas de ligagiio: a primeira,
composta de itens que haviam sido submetidos & 3® séric ¢ 4 4" sérice a
segunda composta de itens que haviam sido submetidos & 7 e & 8" sérics.
Essas duas provas adicionais foram aplicadas no final do ano de 1997, a
uma amostra de alunos da 3* ¢ da 7° séries, respectivamente. Cabe
ressaltar, que estes dois grupos adicionais foram introduzidos no estudo
com o tnico objetivo de possibilitar a equalizacio, ndo havendo nenhum
interesse em estudar o desempenho destas populagGes.

A partir destas provas de ligagio foi possivel a criagio de uma
escala iinica para as séries consecutivas, permitindo assim a comparagio
dos resultados e a criagdo de escalas de conhecimento interpretdveis, No
SARESP essas escalas foram construfdas para as disciplinas Lingua
Porluguesa e Matemdtica, por serem as (inicas disciplinas avaliadas em
lodas as séries, todos os anos.



Vamos descrever mais detalhadamente esse processo, usando
como exemplo as provas de Lingua Portuguesa da 3" e 4" séries.

6.1.3 Um exemplo: a Lingua Portuguesa na 3° e 4° séries

Em 1996 foi aplicada uma prova de 28 itens de Lingua Portuguesa
aos alunos da 3" série. Em 1997, os alunos da 4* série foram avaliados
nessa disciplina através de uma prova composta de 30 itens, totalmente
distinta da prova aplicada no ano anterior.

Num primeiro momenio, cada uma destas provas teve seus itens
calibrados e interpretados dentro de suas respectivas sérics. Mas, para que
a equalizacdo enire as duas séries pudesse ser possfvel, foi criada uma
prova de ligagio, composta de 32 itens, sendo 11 provenientes da prova
da 3" séric e 21 da prova da 4* série, como mostra a Figura 6.1. Esta prova
foi entiio submetida a uma amostra de alunos que cursavam a 3" série, no
final de 1997. Esta nova populagéo foi introduzida no estudo apenas para
possibilitar a equalizagdo.

Figura 6.1 Esquema da composigdo da prova de ligagio
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Cabe ressaltar que a prova de ligagdo fol composta de mais itens
da prova da 4° séric do que da prova da 3%, pois houve a preocupagiio de
montar-s¢ uma prova com diferentes graus de dificuldade ¢ com um bom
nivel de discriminagdo. Uma vez que as provas de 96 e 97 jd haviam sido
analisadas separadamente através da TRI, foram selecionados os itens
com tais caracterfsticas ¢ a prova da 4° séric de 97 apresentou um nimero
maior deles. Também € importante notar que a populagdo escolhida para
fazer a prova de ligagdo foi a 3" série de 1997, pois como j4 foi dito, os
itens das provas da 3" séric de 96 ¢ da 4" série de 97 foram elaboradas
com base nos contetidos dos anos anteriores, ou seja, eram referentes aos
contetidos do Ciclo Bdsico e da 3" série, respectivamente, Como a prova
de ligagdo foi aplicada no final do ano letivo de 1997, a série mais
indicada para ser submetida a tal prova era, portanto, a 3" série.

Todos os 58 itens, respondidos pelos alunos das 3 populagdes
envolvidas foram entdo calibrados simultancamente. O programa
computacional utilizado foi o BILOG-MG. Foram utilizados
procedimentos bayesianos para a estimagdo dos parimetros dos itens e
das habilidades. Assim, foram consideradas distribuicbes a priori para
cada um dos parfimetros dos itens e também distribui¢Bes normais padréio
a priori, para cada uma das populagfes envolvidas. O grupo submetido a
prova de ligagiio (3" séric de 97) foi considerado a populagio de
referéncia. Portanto, as outras séries foram posicionadas em relagéo & ela.
No final do processo de estimagdo, foram fornecidas as estimativas das
distribuigdes a posteriori, para cada uma das populagdes.

Cabe ressaltar novamentc que ndo havia interesse em estudar o
desempenho dos alunos submetidos & prova de ligagfio, ou seja, ao grupo
da 3" série de 97. O nimero de alunos que fizeram essa prova foi apenas o
suficiente para atender 3s exigéncias da TRI, no que se refere ao niimero
mfnimo de sujeilos necessdrios para obter-se boas estimativas dos
parimetros dos itens. Os graficos a seguir ilustram a forma dessas
distribuiges, obtidas para as duas populagdes de interesse.
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Figura 6.2 Representagdo gréfica da distribuigfo a posteriori das

habilidades em Lingua Portuguesa dos alunos da 3" série
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Figura 6.3 Representagdo grifica da distribuigio a posteriori das

habilidades em Lingua Portuguesa dos alunos da 4" série
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6.1.3.1 Interpretaciio dos resultados

Podemos observar que o grifico da 4° série encontra-se deslocado
para a direita, com relagéio ao gréfico da 3" série. Houve um aumento na
média da 4* série em rclagdo 2 3" (representada pela linha tracejada).
Também podemos ohservar que os alunos da 4° série parecem ser mais
homogéneos do que os alunos da série anterior, com relagéo & habilidade
em Lingua Portuguesa.

Foi feita uma transformagéo linear nas estimativas dos parimetros
dos itens e das habilidades dos alunos, visando um melhor eniendimento
dos resultados. Apés essa transformagiio, a média e o desvio padriio das
habilidades dos alunos da 3 série de 1996 em Lingua Portuguesa foram
fixados em 50 e 16, respectivamente. Para a 4" série os valores obtidos
foram 62 e 13.

Com todos os 58 itens na mesma métrica, o préximo passo foi a
identificacdo de nfveis 4ncora — conforme descrito na segdo 4.4 — , que
pudessem caracterizar a escala de conhecimento em Lingua Portuguesa
da 3" e 4° séries,

Assim, foi possfvel a caracterizagiio de 5 nfveis incora (nos pontos
5, 30, 45, 60 e 75) na cscala de habilidades de Lfngua Portuguesa da 3" e
4* séries. Cada um desses nfveis incora é formado por um conjunto de
itens, que caracterizam esse ponto na escala de habilidades, de acordo
com a natureza e o grau de conhecimentos que eles exigem.

Ap6s a identificagio dos nfveis ncora, um grupo de especialistas
analisa e interpreta o conjunto de itens que o compdem, a fim de
caracterizar cada ponto da escala. A seguir, exemplificamos como ficou a
caracterizagdo de um determinado nivel dncora da escala de habilidades
em Lingua Portuguesa da 3* ¢ 4" séries do SARESP:

Nivel 60 — Lingua Portuguesa

Neste nivel, os alunos sdo capazes de identificar o narrador e
revelam ter nogdes relativas ao papel geral que este assume na historia.
Com relagdio ao uso e interpretagéo da Lingua Portuguesa, reconhecem
a fungdo do sinal de interrogagdo no texio. Nos textos narrativos-
descritivos, identificam os diferentes elementos que estruturam o fexto,
discernindo ou reconstituindo a seqiiéncia ldgica dos fatos narrados. Em
texto de correspondéncia (bilhete), conseguem interpretar o sentido da
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mensagem, percebendo implicagdes Ibgicas entre as informagdes
contidas no texto.

Demonstram, ainda, certa familiaridade com a leitura de histérias
em quadrinhos, fazendo a leitura de imagens e inferindo o significado
atribuido a uma expressdo onomataopaica como, por exemplo, "PLOFT”,
identificado como o barulho de wm livro ao ser fechado.

Além da interpretagfio de cada ponto que caracteriza a escala de
habilidades, também foi calculada a porcentagem de alunos em cada série
qgue dominavam os assuntos descritos em cada nivel, visando avaliar os
ganhos, em termos de conhecimentos, dec um ano para outro. Por
exemplo, para o nfvel 60, descrito anteriormente, chegamos aos seguinies
resultados:

Em 1996, a porcentagem de estudantes que respondiam questoes
desse nivel era de 26,6%. Em 1997, essa porcentagem passa a ser de
55,8%. Ou seja, houve um ganho de 29,2% (pontos percentuais) da 3°
para a 4° série.

Por fim, foi estimada a habilidade média (e respectivo erro padrio)
em Lingna Portuguesa, para cada escola. Assim, cada uma delas recebeu
um boletim, indicando o desempenho médio da escola, da delegacia da
gual ela faz parte e também o resultado médio geral (ou seja, da
populagiio toda, que no caso, sdo lodas as escolas piiblicas estaduais de
Sdo Paulo). Com basc nessas informagoes, cada instituigio de ensino
pode verificar qual sua situag¢io em relagfo s demais, além de avaliar os
ganhos de seus alunos de um ano para outro, e de ter indicagGes sobre
quais os assuntos em que seus alunos ainda estdo deficientes.

Obviamente, todos os resultados obtidos sio também enviados
para as Delegacias de Ensino ¢ para a Secretaria de Estado da Educagio
de Sdo Paulo. Assim, a partir das informagdes [ornecidas pelo SARESP,
a8 agdes podem ser lomadas tanto a nivel de cada instituigfio de ensino,
quanto em proporgbes estaduais,

Dando prosscguimento ao estudo, em 1998 uma das sérics
avaliadas pelo SARESP [oi a 5" série do Ensino Fundamental, nos
periodos diummo ¢ noturno. Para cadu uma das disciplinas avaliadas dois
tipos de provas, com alguns itens comuns, foram aplicados em cada uma
das populagbes ~ diurna ¢ noturna. Novamente, as provas aplicadas ndo
tinham itens comuns com as pravas dos anos anleriores.

Mais uma vez, foi montada uma prova de ligagio, composta de
itens utilizados nas provas de 3 das 4 populagdes de interesse: 4° série de
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1997, 5* série diurna de 1998 e 5° série noturna de 1998. Essa prova foi
aplicada entdo a uma amostra de alunos que cursavam a 4° séric em 1998,
Essa populagio adicional também foi introduzida no estudo apenas com o
objetivo de possibilitar a equalizagéo.

Cabe ressaltar que a meta agora € colocar os alunos da 3" série de
96, 4" série de 1997 ¢ 5* séries diurna e noturna de 98, todos na mesma
escala. Nessa nova equalizagfio, os itens da 3° séric nfo precisaram mais
entrar na prova de ligagio, pois a 3" e a 4" sérics jd haviam sido colocadas
na mesma métrica. Na verdade, agora € como se fossemos apenas “colar”
a 5* série nas séries anteriores. Assim, essa segunda equalizagio foi
realizada de uma maneira bastante distinta da primeira. Os itens
calibrados no ano anterior foram mantidos fixos durante o processo de
estimagdo e apenas os itens aplicados & 5° série foram calibrados,
resultando ao [inal do processo, num conjunto de itens de 3" & 5" séries,
todos na mesma escala. Dessa maneira, a escala de habilidades da 3" ¢ da
4" séries pode ser ampliada com a entrada da 5* série ¢ interpretada para
todo esse conjunto de alunos.

Concluindo, esse estudo, além de avaliar o desempenho da rede
estadual de Sdo Paulo ano a ano, também vem fornecendo indicadores
quantitativos de como as intervengdes no ensino piblico tém afetado o
conhecimento dos alunos de uma série para outra, ¢ esse tipo de questio
s6 pode ser respondida através das ferramentas fornecidas pela TRI.

No préximo tdpico serdo feitas as consideragtes finais sobre este
trabalho ¢ algumas sugestdes para futuras pesquisas e aplicagGes.

7.0 CONCLUSOES E SUGESTOES

Neste trabalho procuramos apresentar os principais conceitos,
modelos, métodos de estimagiio ¢ aplicagbes da Teoria da Resposta ao
Item, com o objetivo de mostrar 0 grande potencial da sua aplicagio na
drea de avaliagfio educacional, em cspecial quando hd a necessidade da
comparagio do desempenho de duas ou mais populagdes de individuos.

Apesar desla leoria ter quase 50 anos, somente nos idltimos 15 €
que ela vem sendo aplicada em larga escala nas principais avaliagDes
educacionais de diferentes pafses. Atribui-se este fato 4 complexidade
matemdtica dos métodos envolvidos, praticamente invidveis sem o auxflio
do computador. O que temos observado € que a teoria vem sendo
desenvolvida num ritmo que ainda ndo vem sendo acompanhado pelo
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desenvolvimento de programas computacionais eficicntes, que viabilizem
sua utilizagio em maior escala.

Além disso, a aplicagdo apropriada desta teoria exige
necessariamente o envolvimento de especialistas em educagio e em
estatistica. Nesse sentido, faz-sc imprescindivel a elaboragio de grupos de
avaliagdo que possibililem a integragio de profissionais de ambas as
dreas.

Justamente pelo fato da TRI ter sido ainda tdo pouco explorada,
virios pontos t&m sido levantados na literatura sobre sua adequagdo.
Alguns deles ainda permanccem em aberto, Podemos citar, por exemplo,
a questio da dimensionalidade do espago de tragos latentes envolvidos na
avaliagio. Todos os modelos que v€m sendo efetivamente utilizados
pressupdem que o conhccimento que se deseja medir pode ser
representado por uma dnica habilidade. Alguns autores t8m defendido a
tese de que os modelos unidimensionais tém fornecido bons resultados,
mesmo em situagdes multidimensionais, desde que uma das dimenstes
possa ser considerada predominante. Mais recentemente, modelos para
mais de uma dimensdo tém sido propostos, mas ainda ndo t8m sido
aplicados devido a néio disponibilidade de recursos computacionais o
também & sua maior dificuldade de interpretagdo,

A questdo da equalizagiio entre diferentes populagbes também
sempre foi um ponto basiante discutido na literatura. Conforme
comentamos neste trabalho, a proposta recente de modelos para madltiplos
grupos de Bock e Zimowski (1997), que viabilizam a equalizagio durante
o processo de calibragiio, deu um nove rumo 2 solugdo desta guestdo,
tendo cm vista quc os modelos anteriores envolvem outros emos de
modelagem, além daqueles da prépria teoria. Sugerimos a leitura de
Goldstein ¢ Wood (1989), Mislevy (1992), Goldstein (1994) ¢ Hedges e
Vevea (1997), entre outros, para um melhor entendimento destes
problemas e suas solugdes.

Qutro ponto que poderfamos citar, foi levantado por Mislevy
(1991) e diz respeito & qualidade da estimagfo da distribuigfio das
habilidades dos elementos de uma populagdo. O autor discute a
possibilidade de se obterem melhores estimativas da variabilidade das
habilidades, utilizando-se também outras informagdes dos respondentes
que possam eslar associadas com suas habilidades. Exemplos dessas
informagdes seriam o grau de escolaridade dos pais, 0 hédbito de leitura do
respondente, a condigdo socio-econbmica da familia, etc. Esla
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metodologia é baseada no conceito de imputagio mdltipla de dados
faltantes ¢ os valores obtidos para as habilidades sdo denominados de
“valores plausfveis”. Mas ainda existem alguns fatores que dificultam a
aplicagio desta metodologia e o principal deles, como sempre, € a nédo
existéncia comercial, alé o presenle momento, de programas
computacionais apropriados. Além disso, hd também a dificuldade da
obtengdo de informagGes adicionais relevantes ao problema que sejam
fidedignas e a inclus@o dessas mesmas informagdes no modelo.

H4 também muitos pontos que ainda ndo foram explorados, como
por exemplo, a implementagio de modelos longitudinais, ou seja, de
modelos que permitam o estudo de individuos avaliados mais de uma vez
ao longo do tempo.

Apesar de termos abordado nesse trabalho as aplicagdes da TRI na
drea educacional — que atualmente é onde verificamos suas maiores
contribuigdes —, ¢ importante ressallar que vem crescendo o interesse na
utilizagido dos modelos propostos por esta teoria em outras dreas, como
por exemplo, em medicina, psicologia ¢ marketing.

Para finalizar, gostarfamos de ressaltar gue uma maior
disseminagiio do uso da TRI dependerd muito da integragdo de
especialistas das dreas de estatfstica e educagiio. A criagio de programas
de p6s-graduagio, envolvendo departamentos de estatfstica e de medidas
em cducagfo em algumas de nossas universidades, seria de fundamental
importincia, A primeira aplicagio da TRI no Brasil foi na andlise do
SAEB 95. Desde entdo, os 6rgdos governamentais, através do MEC, vém
valorizando e incentivando o uso dessa teoria nas avaliagdes educacionais
brasileiras. No entanto, o mercado de trabalho ainda estd bastante
deficiente de profissionais com tais qualificagdes.
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