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RESUMO

Um dos problemas enfrentados por profissionais que
corrigem um exame {ou teste) é a dificuldade em atribuir um escore a
um individuo. E conhecido que dois individuos que obtém o mesmo
escore em um teste podem nido ter a mesma habilidade em relagio a

variavel latente sendo medida pelo teste.

A Teoria de Resposta ao Item fornece modelos para
estudar, entre outras coisas, as diferentes categorias de resposta
envolvidas em um item e, a habilidade do individuo sendo medida pelo
teste. Alguns dos modelos propostos sdo os dicotdmicos (Rasch,
1980), politdémicos (Samejima, 1969, 1972) e continuos {Samejima,
1969). Neles se incluem pardmetros do item e do individuo que servem
para medir fundamentaimente a dificuldade do item e o poder de
discriminagdo do item e, a habilidade dos individuos em relacio a

variavel latente sendo medida peio teste.

Como a quantidade de parimetros a serem estimados

depende do ntimero de itens e de individuos envolvidos no teste, ¢

necessario utilizar métodos iterativos para sua estimagio.

Uma aplicaglo dessa teoria foi realizada utilizando o
modelo politémico de crédito parcial de Masters (Masters, 1982) na

prova de inglés do Vestibular/97 da UNICAMP.
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CAPITULO 1

1- INTRODUCAO

Um dos problemas enfrentados por profissionais que
corrigem um exame ou por um professor que corrige uma prova (ou
teste) € a dificuldade em atribuir um escore a um individuo da forma
mais justa possivel. Conhecemos que dois individuos que obtém o
mesmo escore em um teste podem ndo ter o mesmo valor da variavel,
ou caracteristica latente que estd sendo medida pelo teste. O problema
esta em detectar esta diferenga através da chamada Teoria Cléssica de
Testes (TCT). Esta variavel, ou caracteristica latente ¢ uma variavel
ndo observavel, como: inteligéncia, habilidade em matematica, leitura,
etc. Alternativamente, uma teoria conhecida como Teoria de Resposta
ao Item (TRI) vem para nos ajudar nesse sentido, uma vez que,
através dela obtemos um pardmetro de discrimina¢io e um parimetro
de dificuldade para cada item, os quais fornecem muita informacio
sobre o “comportamento” dos mesmos, possibilitando a identificacio e
uma possivel solugdo de problemas. A TRI permite expressar as
propriedades dos itens em termos de pardmetros invariantes com
respeito aos individuos. Diferente da TCT onde os pardmetros dos

itens variam de acordo com o grupo de individuos que faz o teste.
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Estas duas teorias, utilizadas para anilise de itens, sio encontradas na

[iteratura.

A Teoria de Resposta ao Item (TRI) é também
conhecida como Teoria de Trago Latente ou Teoria de Curva
Caracteristica do Item. Os trabalhos de Richardson (1936), Lawley
(1944), Tucker (1951), Birnbaum (1957,1958 ¢ 1968) ¢ Rasch (1960)
sdo geralmente considerados como os precursores no desenvolvimento
da TRI. No entanto, o real desenvolvimento desta teoria foi devido

aos trabalhos de Lord (1952, 1953) e de Rasch (1980).

A Teoria de Resposta ao Item (TRI) foi também
estudada por outros autores, dentre eles: Lord e Novick (1968), Bock
e Lieberman (1970), Samejima (1972), Lord (1980), Andersen (1977),
Cressie e Holland (1983), Molenaar (1983), Thissen e Steimberg
(1984), Stocking e Pearlman (1989). Mais recentemente, vem sendo

estudada por Baker (1992), Muraki (1992), Fischer (1995) e outros.

Autores como Lord e Novick (1968), Stocking e
Pearlman (1989) enfocaram a anilise de testes quando os itens sio
dicotémicos, ou seja, testes cujas respostas aos itens sdo classificadas
apenas como certas ou erradas. Os testes de multipla escolha sio
exemplos de testes com itens dicotémicos, onde se considera uma

alternativa correta e as demais incorretas. Outros autores, em especial
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Samejima (1972), se estendem ao caso de itens politédmicos, ou seja,
com mais de duas categorias de respostas por item, por exemplo -

itens onde as respostas sio classificadas como:

— Fraco Regular Bom

- Discordo Discordo Concordo Concordo
Fortemente Fortemente

— Liberal Moderado Conservador

A Teoria Classica de Testes (TCT) esta baseada
principalmente nas correlagdes entre as notas de um novo teste e as de
outro teste considerado padrdo, ou nas correlagdes entre as notas de
subtestes de um mesmo teste. Estatisticas importantes, como a
fidedignidade e a validade de um teste sio ferramentas utilizadas para

avaliar um teste nessa teoria.

A fidedignidade de um teste avalia o grau com que o
escore observado representa o escore verdadeiro. E definida como o
quadrado da correlagdo entre o escore observado (X) e o escore
verdadeiro (T), ou seja, p’(X,T) sendo portanto uma fungio da
variavel aleatdéria T, conhecida como variiavel latente, Como as
variaveis latentes ndo s3o observidveis torna-se necessario a definigéo
da fidedignidade como fungio de outras varidveis que sejam

observaveis.
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Na Teoria Cléissica de Testes considera-se o escore
observado X, como uma fun¢ido linear do escore verdadeiro T, ou seja
X=T+E, onde E € o erro aleatdrio ¢ assume-se n3o correlacionado com

a variavel T.

Assim, pela definigdo do coeficiente de correlagio de

, cor(x,1) | o
Pearson: ,o(X,T):( O'E(X().O'z()T)J =:2((?), sendo & (T) e o (X) as

varidncias das variaveis T e X, respectivamente.

Vejamos,

COV(X,T)

COV(T+E,T)

I

E[(T+E)T]-E(T+E)E(T)

I

E[T’+ET]-[E(T)+E(E)]E(T)
=E(T?)+E(ET)-E*(T)-E(E)E(T)
= [E(T?*)-E*(T)]+E(ET)-E(E)E(T)
= ¢’ (T)+COV(E,T)
Como E e T ndo sdo correlacionados, COV(E,T)=0,
COV(X,T)=0*(T)

Portanto,
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o2 (T)

p2(X,T)=02(X) 0

A validade de um teste, aplicado a um individuo
selecionado ao acaso, € definida como a correlagdo entre os escores X
e Y, onde X é o escore observado e, Y pode ser outras medidas de

desempenho (critério),obtidas independentemente do primeiro teste. A

validade é entdo p (X,Y).

A TRI descreve as respostas dos individuos a um
item do teste através de uma fung¢io, denominada fungdo de resposta
ao item e, esta fungdo define a probabilidade de acerto ao item por um
individuo dotado de certa habilidade. Esta fun¢do compreende

parimetros referentes ao item.

Enquanto a Teoria Classica de Testes avalia o teste
como um todo, ou descreve o comportamento do grupo de individuos
em relagdo ao teste que lhes foi aplicado, a Teoria de Resposta ao
Item trabalha com pardmetros referentes aos itens e parimetros
referentes aos individuos, com a finalidade de avaliar o individuo ou
ainda poder construir testes a partir de itens com pardmetros

previamente conhecidos.

A vantagem da Teoria Classica de Testes é a de nfo

ser muito complexa, uma vez que a fidedignidade ¢ a validade de um
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teste sdo correlagdes entre notas obtidas nos testes. Entretanto, a
Teoria de Resposta ao Item conduz a resultados mais ricos em
informag¢des. Um inconveniente é que na TRI o nimero de parimetros
a serem estimados é muito grande e a probabilidade de acerto ao item

depende tanto da habilidade do individuo como da natureza do item.

A TRI comegou a ser viabilizada com o
desenvolvimento de modelos matematicos devido a Birnbaum (1957),
conhecidos como curvas logisticas. Mas, sua aplicacdo ainda era
dificil pela complexidade da matematica envolvida na estimacio dos
pardmetros. A sua utilizacio realmente teve inicio nas Gltimas décadas

com o desenvolvimento da informatica com sofisticados softwares.

Hoje, a TRI tem sido incorporada em muitos
programas de analise de itens, como: LOGIST (Wingersky e Lord,
1973), BICAL (Wright, Mead e Bell,1979), BILOG (Mislevy e Bock,
1984), BILOG-MG (Zimowski, Muraki, Mislevy e Bock, 1990),
MULTILOG (Thissen,1991) e os programas: LRSMG (G. H. Fischer ¢
P. Parzer, 1991); LRSM (G. H. Fischer ¢ P. Parzer, 1991); LLTM (A
K. Formann,1981, B. Wild,1989 ¢ G. H. Fischer, 1973 a 1983); LPCM

(P. Parzer, I. Ponocny ¢ G. H. Fischer, 1994).

Um dos objetivos da TRI €& estimar o valor da

habilidade do individuo que € uma varidvel, ou caracteristica latente,
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para cada individuo que respondeu ao teste, independente do
instrumento utilizado para medir esta variavel. Se o modelo nesse
contexto ¢ adequado aos dados (respostas dos individuos aos itens do
teste) e se existir unidimensionalidade, ou seja, se o teste contém
itens que estejam medindo a2 mesma habilidade nos individuos, o
objetivo acima se cumpre. Podemos nos auxiliar da Analise Fatorial
Multivariada, que ¢é explorada no apéndice A desse trabalho, para

verificar a unidimensionalidade dos itens.
Na TRI os tipos de modelos podem variar:

— com respeito a dimensio do espago latente
(modelos que permitem mais que uma variavel ou caracteristica
latente, sfo complexos e menos desenvolvidos que os modelos

unidimensionais);

—» com respeito aos niveis de respostas (numero de

categorias de resposta para cada item);

—> c¢om respeito aos pardmetros (ndmero de

pard@metros de itens definidos);

—> com respeito as suposi¢des estatisticas (forma da

Curva Caracteristica do Item, CCI).
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Nos Capitulos 2 e¢ 3 sdo apresentados alguns modelos
da TRI para os casos de itens dicotémicos e politdmicos,
respectivamente. No Capitulo 4 sio desenvolvidos procedimentos de
Estimagio por Maxima Verossimilhanga como a Estimacio de Maxima
Verossimilhanga Marginal(EMVM), algoritmo EM, ete. No Capitulo §
estudamos a fungio de informacdo do item e a fung¢io de informagio

do teste,

Finalmente, no Capitulo 6, aplicamos os modelos
estudados no Capitulo 3 para os dados da prova de inglés (segunda

fase) do vestibular da UNICAMP, realizado em janeiro de 1997,



CAPITULO 2

TEORIA DE RESPOSTA AO ITEM PARA ITENS
DICOTOMICOS

Um conceito central da TRI é a Curva Caracteristica
do Item (CCI). Esta curva descreve a relagdo entre a probabilidade de
um individuo acertar um a item, e os valores da variavel, ou
caracteristica latente, quanto maior a habilidade do individuo maior a
probabilidade dele acertar o item. Geralmente esta variavel, ou
caracteristica latente, se refere & inteligéncia, habilidade em leitura,

etc. Por isso passaremos a representa-la com o nome de “habilidade” e

a denotéa-la por 0.

A falta de tal relagdo sugere que o item nio serd
capaz de discriminar os individuos com maior nivel de habilidade dos
outros. Um teste composto por tais itens serd entdo ineficiente em

mensurar as diferengas em habilidade entre os individuos.
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FIGURA 2.1- Curva Caracteristica do Item.

]

Na Figura 2.1 acima podemos verificar que a CCI ¢é
uma fungio nio decrescente em 0, ou seja, quanto maior a habilidade
do individuec maior a probabilidade dele responder o item
corretamente. A habilidade 8 pode assumir valores de —o a +w.

Entéo, P;(B) denota a probabilidade de que um
individuo de habilidade O responda corretamente o i-ésimo item do
teste e, O € a variavel, ou caracteristica latente mensurada pelo item.

Observamos que P;(6) é a probabilidade condicional
de resposta correta ao i-ésimo item, dado © e, é uma fun¢io nio

decrescente em 0. Desta forma, a CCI se assemelha a uma fungio
logistica, f(W):l/(1+e‘W), cuja representagio grafica é idéntica a da

Figura 2.1 com W=0.

Vamos conceituar uma subpopulagio de individuos

para cada ponto na escala da habilidade. Essa subpopulacio sera
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considerada homogénea com respeito a varidvel latente ©. Uma

ilustragdo encontra-se na Figura 2.2 a seguir.

e

FIGURA 2.2- Duas subpopula¢cdo homogéneas.

A probabilidade de um individuo responder
corretamente a um item ¢ interpretada como a probabilidade que um
individuo, escolhido aleatoriamente de uma subpopulagdo homogénea,
responda corretamente a um item. Por exemplo: considere uma CCI
que indica que para 8=x, (onde ¥ é uma constante) a probabilidade de
responder o item corretamente é 0,87. Isso pode ser interpretado
como: a probabilidade de um individuo, escolhido alecatoriamente de
uma subpopulagdo com O=x, responder corretamente ao item é de

0,87.

Um teste capaz de mensurar uma habilidade de um
grupo de individuos deve ser composto de itens que mec¢am esta Gnica
habilidade nos individuos. A esta propriedade do teste daremos o

nome de UNIDIMENSIONALIDADE. Além disso, sempre que todos os
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itens estiverem sendo tratados simultaneamente, a suposi¢do de

INDEPENDENCIA CONDICIONAL sera necessaria.

Nas proximas se¢des nos dedicaremos a estudar

conceitos fundamentais da TRI.
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2.1- UNIDIMENSIONALIDADE E INDEPENDENCIA
CONDICIONAL

Defini¢do 2.1: Um teste ¢ dito unidimensional, se todos os itens que o
compdem medem uma unica variavel latente (habilidade).
Especificamente, a exigéncia de que um teste seja
unidimensional ¢ a de que a dependéncia estatistica entre os itens
possa ser explicada por uma unica variavel, ou caracteristica latente.
Ou seja, se os 1tens sdo dependentes estatisticamente com respeito a
uma habilidade que queremos medir, entio todos os itens medirdo a
mesma habilidade € o teste ¢ assim chamado unidimensional. Tem-se
observado que a Analise Fatorial Multivariada é uma das técnicas mais
apropriadas para (testar) comprovar a unidimensionalidade, mas =ndo
ha um critério «claro a partir do gqual se possa afirmar a

unidimensionalidade.

Na Analise Fatorial Multivariada descartam-se os
itens que formam fatores periféricos, fazendo-se o mesmo nas andlises
posteriores até obter (se existir) uma analise em que um fator explica
a maior parte da variagfdo dos ttens. Este processo de polimento de
itens para obter unidimensionalidade tem sentido quando ja na
primeira analise surge uma wunidimensionalidade aproximada, caso

contrario, se converte em um processo artificial para descartar itens,
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¥

que conduzem necessariamente a um teste unidimensional mas pouco a
ver com os objetivos iniciais. (Ver apéndice A - Analise Fatorial

Multivariada).

Um outro conceito importante nessa teoria € a de
independéncia condicional, também chamada de independéncia local,

foi introduzido no trabalho de Lord e Novick (1968) como a seguir.

Definicdo 2.2: Dizemos que, em um teste existe independéncia
condicional se o8 itens que o complem sio estatisticamente
independentes para alguma subpopulagcio homogénea, com respeito a

uma variavel latente (habilidade).

Dessa defini¢gdio temos que a suposigdo de
independéncia condicional requer que a probabilidade de um individuo
obter um particular padrdo de corretas € incorretas respostas se€ja
igual ao produto das probabilidades correspondentes a cada resposta
individual. Esta interpretagio mais estatistica do que é independéncia

condicional deve-se a Hambleton ¢ Swaminathan (1985).

Embora comumente seja usado o termo independéncia
local, sempre usaremos nesse trabalho o termo independéncia
condicional que € considerado mais descritivo e apropriado,
particularmente porque o termo independéncia local é freqientemente

usado para descrever independé€ncia que € local em tempo e espago.
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Da Definigdo 2.2, independéncia condicional significa
que dentro de alguma subpopulagio homogénea de individuos, nos

quais as varidveis latentes (habilidades)#,,6,,...,6, assumem os mesmos

valores, as distribui¢gdes condicionais dos escores dos itens sio todas
mutuamente independentes. Isto ndo sugere que os escores dos itens
sdo nao relacionados uns com os outros para o grupo total de
individuos, ndo existindo unidimensionalidade. Significa que os
escores dos itens sdo relacionados uns com os outros somente através

das variaveis latentes (habilidades)¥d,,0,,...,6,, onde N é o nimero de

individuos.

Se a independéncia condicional nido se verifica, a
probabilidade de algum individuo responder corretamente a um grupo
de itens ¢, digamos, maior que o produto das probabilidades
individuais para cada resposta correta. Podemos esperar entdo que
esses individuos obtenham escores maiores que outros de mesmo nivel
de habilidade. Isto nos indicard que o teste mede mais de uma variave!l

latente (habilidade), ou seja, nio existe unidimensionalidade.

Se um determinado teste for unidimensional, entio a
suposi¢do de independéncia condicional ser4d necessariamente

satisfeita (Hambleton, 1979).
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Considerando um teste com L itens e, se estes itens
medem uma unica habilidade nos individuos, pela independéncia
condicional, fixados os valores de 6,,6,,...,0,, a distribui¢do conjunta
dos escores dos itens (x;) ¢ igual ao produto das distribuigdes

marginais fi(xi|8), ou seja,
L
f(x1, xz2,...,x[8) = []£(x0). (2.1)
=1

Considerando  primeiro os itens 2.3.... L, a

distribuigdo conjunta para estes itens sera
L .
f(x-, x3,.‘.,xL]9)=Hf‘.(xt.|9) (2.2)
i=2

Dividindo (2.1) por (2.2), temos:

S5 %5,..,%,|0)
J(x,.x,,...,x,|6)

=1,(x,16)

b (x,)8,%,,%;,..,%;, )= f(x,|6)

Isto mostra que sob a hipotese de independéncia
condicional a distribui¢do condicional h, de x;, para valores fixos de
(0, x2, x3,...,x.) nfo depende de (x2, X3,...,X1), ou seja, um individuo
acertar o i-ésimo item independe dele acertar ou nio o i’-ésimo item,

para i#i’=1,2,3...L. Repetindo este procedimento, provamos que a
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distribui¢io condicional h; de x;, para valores fixos de {(0,x1,x3,...,%;.

1,Xi+1,...,X1) ndo depende de (X1,X2,...,%i-1,Xj+1,...,X0). [
Para itens dicotémicos a suposi¢io de independéncia
condicional pode ser escrita como:

L
Prob (X =xi1, X2=x2, ..., X1=x1/0) = [[Prod(X,=x,9), (2.3)

=1
onde x; assume valor zero ou um.

A fung¢do de probabilidade de um escore de item

dicotémico para 0 fixo pode ser escrita como:

filx |0)=PrQ™, (2.4)

onde Q,=1-P, sendo: P;(8)=P;, Q:(0)=0Q; ¢ ff(xl_fg);{é L:Z ;zo

i

As respostas aos itens dadas pelo individuo de
habilidade @ podem ser denotadas pelo vetor de variaveis aleatdrias
X=(Xy, Xs,...., X1). Assim por (2.3) e (2.4) a distribuigio

condicional de X dado 9 é

P(X|6)=] | BQI . (2.5)



Capitulo II: Teoria de Resposta ao [tem para Itens Dicotdmicos 18
T

Se para alguma populagio de individuos a habilidade
O tem uma funcido de densidade de probabilidade denotada por g(8)
entio P(X=x), a distribui¢io (nio condicional) de X para o grupo

total de individuos, é dada por:
A
P(X=x)=[[[2(6)"(1- P(0)) ™ dF(8), (2.6)
i=1

onde F(9) é uma fungdo de distribui¢do acumulada; P;(8) é uma fungdo
monétona ndo decrescente em 0 com 0<P;(0)<1 para todo 0, ¢ a
integragdo se di sobre o conjunto n-dimensional correspondente aos

elementos de 0.

A equag¢do (2.6) mostra que as respostas aos itens
X=(X,X2,.,X.) s8o condicionalmente independentes dado uma

variavel latente 6.
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2.2- PARAMETROS DA TRI

A TRI nos possibilita analisar individualmente os
itens de um teste nos fornecendo parimetros referentes aos itens e
parametros referentes aos individuos. Bem interpretados, esses
parimetros fornecem uma grande quantidade de informacgio, necesséaria
para a anilise dos itens, identificando itens por sua dificuldade e por
seu poder de discriminag¢do entre os individuos de maior ou menor
nivel de habilidade. Existira um pardmetro, denotado por 0, para cada
individuo, que o classificard com respeito & variavel, ou caracteristica
latente mensurada pelo teste. Como j& sabemos, aqui esta varidvel é
chamada de habilidade do individuo. Em geral, existirio trés
pardmetros referentes a cada item que serdo denotados por «a, f ¢ v,

¢ estdo localizados na CCI exemplificada na Figura 2.3 a seguir:
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1

08 | (ponto de inflax3o)
¥ as
&
=
-]
é’ 0.4 }
&
[

2zt
a4 ﬂ 0.8

o i
=3 2.5 -2 -1.5 -1 0.5 =] (=R 1 1.5 =2 2.5 3
HABILIDADE

FIGURA 2.3- Relagio entre a probabilidade de resposta correta e a
habilidade dos individuos, fixados os valores dos parametros do
item em: a=1.1, f=0.8 ¢ w=0.1.

Os pardmetros de discriminagio e de dificuldade,
denotados por a e f, respectivamente, se relacionam com a Curva

Caracteristica do Item como segue: A CCI tem um tunico ponto de

inflexdo que ocorre em 6=/ e, o coeficiente angular da reta tangente
a curva no ponto 6=/, ¢ proporcional ao valor de @. O parimetro 8

¢ um parimetro de locagdo que determina a posigcio na escala da

habilidade 6 onde ocorre o ponto de inflexio.

O parametro a ¢ proporcional a inclinagio da curva
no ponto de inflexdo =4 e representa o poder de discriminagio do
item. Quanto maior seu valor absoluto, maior o poder de
discriminagdo do item. Se ocorrer « negativo significard que o item

correspondente ¢ pontuado em diregio oposta aos outros itens.
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O pardmetro y, chamado de parimetro de

adivinhagfio (ou acerto casual), é a probabilidade minimz de um
individuo responder corretamente o item, ou seja, um individuo que
ndo tenha nenhum conhecimento responderd o i-ésimo item

corretamente com probabilidade w>0.

Seja a fungdo P;(8) da CCI a fungdo de distribuigio

de probabilidade de uma distribuigio normal padrio,
Pi(0)= [f(2)dz,

onde ® é um numero real que satisfaz, o= (8- 8). Dessa forma, P;(8)

¢ a probabilidade de que individuos com a mesma habilidade ©

respondam o item i corretamente.

Por exemplo, suponhamos um certo item i com

pardmetro de discrimina¢lio «=0.5, parimetro de dificuldade f=1.0, e

um individuo com habilidade 8=2. Temos entio que »=0.5 e portanto,
a probabilidade de individuos com habilidade 0=2 responderem

corretamente ao i-ésimo item é de 69%.

Os pardmetros @, # ¢ ¥ variam com os itens e por

isso serdo indexados como a,, # ¢ w,. O parimetro w,, interpretado

como pardmetro de adivinha¢io, quando nfo for utilizado no modelo



Capitule II: Teoria de Resposta ao Item para Itens Dicotdmicos 22

significara que estaremos assumindo que, um individuo com nenhum
conhecimento tem probabilidade zero de acertar o item, ou seja, ndo

existe a possibilidade de adivinhar a resposta correta.

Assim, considerando y,=0, podemos escrever

o (8-8)

Pi(0)= """ f (o),

para i=1,2, .. L.

Exemplificaremos a seguir —Figura 2.4- a forma das
cyrvas caracteristicas de trés itens, com o mesmo pardmetro de

discriminagio a,=1.1 e diferentes valores do parametro de dificuidade,

sejam eles: £=0.5, f,=1.0e f,=1.5.

0.75

)

PROBABILIDADE

%

o ITEMY
. A i A . ) . =0~ |TEMZ
056 10 15 —o— ITEM3

HABILIDADE

FIGURA 2.4- Curvas Caracteristicas de Itens para os diferentes
valores de g.
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Observa-se que P;(8)=0.5 corresponde a, 8= =0.5 no
item 1, 8=4=1 no item 2 ¢ §=£=1.5 no item 3. Assim, £ ¢ igual ao
escore da habilidade para o qual metade dos individuos respondem o i-
€simo item corretamente. Podemos observar na Figura 2.4 que, para
um individuo ter 50% de chance de responder o 3° item corretamente,
ele precisa de um escore de¢ habilidade (9) maior do que para ter a
mesma chance de responder o 1° item corretamente. Logo o primeiro
item ¢ 0 mais f4cil pois requer uma habilidade menor para o individuo

respondé-lo corretamente.

Suponhamos agora trés itens com o mesmo parimetro

de dificuldade p=1.5 e diferentes valores do parametro de

discriminag¢do, sejam eles: ,=0.1, a,=1.0 e a,=100.

0.8

06

PROBABILIDADE

0.4

0.2
—0— [TEM1

-0~ ITEM2
15 —&— ITEM3

HABILIDADE

FIGURA 2.5- Curvas Caracteristicas de Itens para os diferentes
valores de ;.
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Nessa Figura 2.5 verificamos que, o primeiro item
ngo discrimina bem porque a probabilidade de responder ao item
corretamente ¢ aproximadamente a mesma para todos os niveis de

habilidade. No entanto o terceiro item, com @,=100, discrimina muito
bem entre os individuos com escores menores que 1,45 daqueles com
escores maiores que 1,55. De fato, para individuos com 6 < 1,45 a
probabilidade de resposta correta para o terceiro item ¢ menor que
0,01, enquanto que para individuos com 0 = 1,55 a probabilidade de

resposta correta para o terceiro item ¢ maior que 0,99. O item 2 é

intermedidrio em termos de discriminagio.
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2.2.1- MODELOQO LOGISTICO-LINEAR

Vimos que a CCI assume a forma de um S, sendo que
a probabilidade de acerto a um item, P;(8), é proxima de zero para
certos valores baixos da habilidade 6 e, proxima de um para altos

valores da habilidade O, e cresce suavemente na parte intermedidria.

PROBABILIDADE

HABILIDADE
FIGURA 2.6- Funcdo de Distribui¢fo Acumulada.

Embora um grande nimero de familias de fun¢des de
dpis parametros possam ser usadas, somente as distribui¢des
acumuladas das fungdes de distribui¢gio normal ou logistica serido
usadas como modelo matemético para a CCI. A distribuigfo logistica é
a mais utilizada pela sua simplicidade matemética. O uso da ogiva

logistica como um modelo da CCI ¢ devido a Birnbaum (1957).
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Considerando um item i ¢ o pardmetro de habilidade

de individuo (91.), uma facil justificativa do uso das distribui¢des

a¢umuladas das fungdes de distribuigio normal e logistica é dada a

seguir.

A funcdo de distribuicio acumulada (f.d.a.) da

normal ¢ dada por,

P(6,)=¢(z)= T —\/I:e_7dZ,

onde u ¢ a média, o, o desvio padriio, ¢, a habilidade ¢ Z, o desvio

normal.

Agora essa f.d.a. é nossa equagio da CCI. Como P é

definido como o ponto na escala da habilidade em que a probabilidade

de resposta correta é 0.5 (veja Figura 2.4), assim B =u. As duas
distribui¢des tem um ponto de inflexdo em B=p e o seu valor

numeérico tem o mesmo significado em ambos os modelos.

O pardmetro @, ¢ usado como um indice do declive da
CCI e, seu valor numérico produz diferentes declives sob os dois
modelos, pois as varidncias das fungdes de distribuicdes normal e

logistica sdo diferentes.
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O desvio padrio mede a extensio da distribuigdo
normal e - se o, ¢ grande, a ogiva normal nio terd muito declive em
torno de u=8; - se o, é pequeno, a ogiva normal tera mais declive

em torno de g4 =4#. Dessa forma, o pardmetro de discriminacio é

) , ) 1
inversamente proporcional ao desvio padrio, «,=—. Logo,
o

i

zﬁ=(—€"—_-#—‘):a,.(9j-ﬁ,.)‘ (2.7)

0.

i

O modelo logistico-linear considera que (x1,
X2,-..,%XL) sfo observagdes dicotOmicas independentes, caracterizadas
por duas possibilidades de resposta; P(x;=1)=P;(@), probabilidade de
resposta correta; P(x;=0)=1-P;i(#)=Q;(#), probabilidade de resposta

incorreta. A dependéncia de P;(8) sobre a varidvel latente segue a
forma logistica P,.(Q):]/(l+e‘zﬁ), onde
Z, =log{P,.(t9)/[1—R(@)]}:log[}’,.(ﬁ)/Q,.(&)], € chamado transformagdo logistica

da probabilidade P;(8) ou simplesmente “log odds”.

Os modelos logisticos que serdo apresentados

diferem dependendo do nimero de parimetros considerados.

Modelo de 2 parimetros: ¢ conveniente comecgar
com o modelo logistico de 2 pardmetros (originaimente obtido por

Birnbaum (1958), por sua semelhan¢a com o modelo normal. Nesse
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caso  Z;;=De(9;-4), onde D ¢é uma constante que pode ser

arbitrariamente estabelecida. E comum usar D=1.7 porque assim P;(0)
para as ogivas normal e logistica ndo diferir4 em mais de 0.01, para

algum valor de §, Lord e Novick (1968). O modelo neste caso €

eDar!- (ﬂf—ﬁ)

P; (8) = 1+ PG AY (2.8)

Podem ser também determinados outros trés modelos
de 1,2, ¢ 3 pardmetros usando os modelos de ogiva normal, os quais
assumem que a CCI é expressa por uma fun¢fio da curva normal
acumulada. Porém, segundo Lord (1980), nio ha razdes
substancialmente sélidas para se eleger a priori um tipo ou outro de
modelo (logistico/normal) e, a nivel pratico, os resultados sio muito
similares. Pela simplicidade matematica, os modelos logisticos sido

preferiveis.

Nota-se na literatura que até Lord (1952), pioneiro
em modelos de ogiva normal, se converteu aos modelos logisticos,
Lord (1968 e 1980). Parece que isto se deve as influéncias de

Birnbaum, como sugerem Wright ¢ Stone (1979).

Modelo de 1 Parimetro: é um caso especial do

modelo logistico com 2 paridmetros onde todos os itens tem o mesmo
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pardmetro de discriminagio (@, =a, i=1,2,...,L), em geral igual a 1

(um). A equagido para a CCI uniparamétrica é

eDa(%—,ﬂ;)

O T

P (8) = 1+

(2.9)

Nesse caso a proporg¢do de individuos que respondem

corretamente ao item 1, é fun¢do da habilidade do individuo (0) e da
difieuldade do item (ﬂ) Esse modelo é o chamado Modelo de

RASCH, por ter sido formulado originalmente por RASCH (1960),
recebendo  posteriormente notavel atencio, especialmente na
Universidade de Chicago por Wrigth. (Wrigth, 1977 a e b, Wrigth e

Stone, 1979).

Considerando uma extensdo do modelo de Rasch para
itens politémicos nos deparamos com o Modelo de Crédito Parcial
(MCP), Masters(1982), que serd estudado com mais detalhes no

Capitulo 3.

Modelo de 3 Parimetros: em um teste de multipla
escolha existe a possibilidade de um individuo com habilidade proxima

de zero ter a chance de adivinhar a resposta correta e acertar o item.
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Ja vimos que y, ¢ o pardmetro de adivinhacgio e,
quando incluido no modelo obtém-se o modelo logistico com 3

pardmetros, que é dado por:

9_
(1 _ Wi)eﬂal( i —F}
+eDﬂj(9j—ﬁ) ?

F@) =y, + (2.10)

onde w, € [0,1).




CAPITULO 3

TEORIA DE RESPOSTA AO ITEM PARA ITENS
POLITOMICOS

Podemos encontrar, na pratica, varias formas de
respostas aos itens de um teste. Alem disso, estes itens podem ser
classificados, de acordo com sua variavel resposta, como Discreta ou
Continua. Se a varidvel resposta de um item €& considerada como
discreta encontramos trés formas importantes de resposta discreta, a
saber: forma de resposta dicotémica (ja discutida no Capitule 2),
forma de resposta nominal ((a) a seguir) e forma de resposta

categérica (se¢do 3.1).

"As formas de resposta nominal e categdrica podem
conter mais de duas categorias e, por isso s#o denominadas respostas
multicategdricas. Os modelos para respostas multicategdricas também
s80 encontrados na literatura nos trabalhos de Samejima (1969), Bock

(1972), Masters (1982), Thissen ¢ Steinberg (1984) e outros.

O teste de multipla escolha, por exemplo, pode ser
considerado um caso de itens com respostas muiticategdricas, quando
cada uma das alternativas recebe certa ponderagio segundo sua

pertinéncia, ao invés de serem consideradas apenas como respostas
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dicotdmicas (certo/errado). Chamaremos de itens politdmicos aqueles

itens com respostas muilticategéricas.

a) Itens com Resposta Nominal: nesse caso as
respostas para um item sio classificadas em m categorias mutuamente

exclusivas, exaustivas ¢ ndo ordenadas.

Por exemplo, no caso (a) o individuo pode escolher
livremente uma das m categorias de resposta em um item i, sendo estas
respostas nominais ¢ nio ordenadas, ndo sendo acumulado um escore
total, uma vez que medidas nominais nio podem ser somadas. Para
esta situa¢ido Bock (1972) sugere uma versio modificada do Modelo
de Resposta Categodrica de Samejima (1969), denominado Modelo
Nominal de Bock (MNB). Essa teoria n#o sera desenvolvida nesse
trabalho onde a énfase sera dada aos Modelos de Itens com Resposta

Categodrica.

Thissen e Steinberg (1984) sugerem um modelo para
itens de multipla escolha como uma extensio do modelo proposto por
Bock (1972) ¢ subseqientemente estendido por Samejima (1979) que

[4

adicionou uma categoria de resposta latente, rotulada como “zero” ou

“don’t know”(DK).

[tens continuos s#o aqueles em que o individuo

estima certo nivel em uma escala. Samejima (1972) apresenta um
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modelo que trabalha com situagbes onde as varidveis do item sio
continuas. Ela descreve duas situacdes de nivel de resposta continua:
Nivel de Resposta Continua Como uma Situa¢io Limite do Nivel de
Resposta Graduada e; Situagdes de Resposta Aberta ¢ Fechada. Na
literatura encontramos poucos trabalhos sobre itens com resposta
continua, relativamente a itens com resposta discreta, sendo a grande

maioria desses trabalhos atribuidos a Samejima.

E possivel o uso de um formato dicotémico dentro
dos itens multicategéricos e continuos, estabelecendo-se para isso um
ponto de corte. Com esse procedimento muitas vezes a perda de
informagio pode reverter em ganho em operacionalidade. Por outro
lado, no Capitulo 5 veremos que a quantidade de informagdo do item
aumenta quando usamos mais de duas categorias de resposta, visto que
cada categoria contribui individualmente para a quantidade de

informac¢do do item.
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3.1- ITENS COM RESPOSTAS CATEGORICAS

Existem algumas formas de respostas categéricas em
que sdo associados modelos especificos da TRI para as Curvas
Caracteristicas das Categorias de Respostas dos Itens (CCCRI), assim
chamadas por produzirem uma curva caracteristica para cada categoria

de resposta do item.

Masters (1982) classifica quatro tipos de categorias
ordenadas de resposta: “Repeated Trials”(Medidas
Repetidas),“Counts”(Contagem), “Rating Scales”(Classificagio de
Escalas) e “Partial Credit”(Crédito Parcial). Este ultimo tipo, no qual
o individuo recebe crédito parcial pelo seu resultado em cada item,

sera o objetivo do nosso estudo na se¢do 3.2.

E comum a utilizagfio de itens onde as alternativas de
respostas s@o elaboradas numa certa ordem, como por exemplo:
“discordo fortemente”, “discordo”, “indiferente”™, “concordo” e
“concordo fortemente”™.  Em outro formato, o individuo responde
livremente 4s questdes e depois estas respostas sio ordenadas em m;
categorias de resposta, sendo k=1,2..., m;, onde m; é o nimero de

categorias de resposta do i-ésimo item. A resposta de um individuo a



Capitulo III: Teoria de Resposta ao Item para Itens Politémicos 35
v

um item deve pertencer a somente uma das m; categorias e, Xjik=1 se a
resposta ¢ dada para a categoria k do item i pelo individuo de

habilidade 0;, e Xjik=0 caso contraric. E importante verificar que,

o,
para cada nivel de habilidade 9;, temos P, (8)=1.
k=1

P;x(0;) ¢ a probabilidade de um individuo com
habilidade 8; responder na a k-ésima categoria de um item i, dada pela

area entre os limites 4 e A_,. Sendo 1 os limites entre as categorias e

s=1,2,‘..,mi-1.

Considerando que as categorias de um item sdo

ordenadas, podemos representa-las em relag3o aos limites A, como

segue:

CATEGORIAS

2

1 2 3 4

Tt 7
A A A

logo, temos m;-4 categorias ¢ portanto 3 limites entre as categorias. E
importante lembrar que nessa situacio as categorias de respostas sfio

sempre ordenadas.

O grafico de Pi(9;) para k=1,2,...,m;, em fungio de 0,

produzira uma CCCRI para cada categoria de resposta. Para
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liJ

exemplificar graficamente estas curvas caracteristicas, vamos
considerar os valores dos parimetros de um item com cingo
categorias, dado no exemplo numero oito do manual do programa
MULTILOG (Thissen, 1991), para o modelo de resposta categodrica de

Samejima.

0g

a7t

0.3

23

PROBABILIDADE

K1
0.1

53

K4

brtes

85 3 25 2 45 A -5 o} B 1 15 2
HABILIDADE

FIGURA 3.1- Cinco CCCRI, onde os limites entre as categorias sio
estimados por 1,=-3.4, 2,=-0.51, 1:=-0.37, 1,=0.48 ¢ a=1.

Verificamos na Figura 3.1 que os limites 4, e A, sio
0s pontos onde P;((0;)=0.5 e P;5(8;)=0.5, respectivamente. Quando
temos trés ou mais categorias de resposta, somente o primeiro e o
ultimo limite sfo facilmente localizados em graficos como esse.
Segundo Masters(1982,p.155), para mais de trés categorias ndo existe

uma relagido simples entre as CCCRI e os limites entre as categorias.

A falta de uma forma consistente para as CCCRI de

todas as categorias de respostas de um item apresenta problemas para
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modelar estas curvas e estimar os pardmetros do item. Para contornar
esse problema usaremos um mecanismo simples com os limites A e

essas curvas serdo chamadas de Curvas Caracteristicas Limites(CCL).

Nesse caso, definimos a probabilidade de uma
“resposta correta” como a probabilidade de responder em uma
categoria maior do que um dado limite A,, onde s=1,2,...,m;-1, aqui
ndo consideramos s=0 porque a categoria zero ndo existe. A
probabilidade de responder em uma categoria menor que A ¢

considerada como a probabilidade de uma resposta incorreta.

Podemos perceber que, dessa forma, estamos
trabalhando com probabilidades acumuladas e denotaremos como
P’ix(0;), a probabilidade de responder em uma categoria maior que o

limite A4, sendo s=k-1, ou seja, de responder em na categoria k ou
maior. Continuando com o exemplo da Figura 3.1, para m;=5

categorias teremos 4 limites entre as categorias. Assim,
- P*il(9j)=Pil(9j)+~-"‘Pis(@j):ls

entdo escolher uma categoria maior que o limite A4, (aqui consideramos

s=o para exemplificar) tem probabilidade acumulada igual a 1,

— P 2(0;)=Pi2(0;)+.. . +Pis(6)),
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a probabilidade de escolher uma categoria maior que o limite A, é a

probabilidade de escolher a categoria 2, 3, 4 ou 5,
~ P7i3(0;)=Pis(0;)+...+Pi5(0;),

a probabilidade de escolher uma categoria maior que o limite Ays OU

seja, € a probabilidade de escolher a categoria 3, 4 ou 5;
—> P"i4(0;)=P:4(8;)+Pi5(0;),

a probabilidade de escolher uma categoria maior que o limite A, ou

seja, é a probabilidade de escolher a categoria 4 ou 5;
Finalmente,
- P7i5(0;)=P;s(0;),

a probabilidade de escolher uma categoria maior que o limite 4, é a

probabilidade de escolher a categoria 5.
Generalizando, P ix(0;) = Y P,(9,).
i=k

Dessa forma a probabilidade de wuma resposta
pertencer a uma dada categoria k de um item i dada pelo individuo 15

Pix(0;), € definida pela diferenga entre sucessivas probabilidades
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] - [ ~ . ’ L3
acumuiadas P ;. (0;). Para simplificar a notagio excluiremos os indices

jei.
Logo,
P(6) = P'(8) - P 1.1(6) (3.1)

A probabilidade de um individuo j responder ao item i
na categoria k ou maior, é dada por

expla (6, - ,1)] |
1+ exp[a,. (9j - /1“)] ’

P i (0;)= (3.2)

onde A4, é o limite entre as categorias k-1 e k associadas ao item i e

s=k-1,

Assim, de (3.1) e (3.2), obtemos o Modelo de

Resposta Categdrica:

L] L 1 ].
P8)=P;(8,)- Pral6))= (3.3)
1+exp[ 9 — A )] 1+exp[ 6’ -2 m)]
O modelo (3.3) acima é chamado de Modelo de
Resposta Categdérica de Samejima (MRCS) (1969,1972) e, quando
aplicado possibilita que sejam estimadas: uma habilidade 0; para cada

individuo, um parimetro de discriminagdo @, e um conjunto de

parimetros limites A,,4,,..., An- Para cada item.
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No Modelo de Resposta Categdédrica de Samejima

(MRCS), os limites entre as categorias, A, sdo os parametros de

d

locagdo das CCL.

Esses parametros sdo ordenados da forma

A > A >4

-1 onde o8 -w<A;<w, devem ser monotonamente

1=

decrescentes mas nio é necessario que sejam igualmente espacados.

Observamos que quando estimamos os parimetros do
item, obtemos m;-1 parimetros de locacio (A,, onde s=1,2,....m;-1)
associados aos limites, pois temos (m;-1) limites entre as categorias.
Na realidade desejamos estimar m; pardmetros de locagio, um para

cada categoria de resposta. [Este problema, que ocorre devido a
%

restrigéo ZP,.,C(E}):L pode ser contornado mostrando que o ponto
k=1

modal de uma curva caracteristica de categorias de resposta ao item é
dado por A4,= (4, +4:)/2 exceto para k=1 ¢ k=m. Assim,
A =4

A, =04, +4,)/2

Ay =( Ay +2,)/2
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Ay =( sy +25)/2

Os pardmetros A4, podem ser usados para descrever a
locagdo de uma categoria de resposta ao item sob a escala de
habilidade O de maneira aniloga a utilizada nos casos de itens com
respostas dicotdmicas. As CCL tém um valor comum para o parimetro
de discriminagdo e, assim admite-se um mesmo parimetro de

discriminagdo para todas as categorias de resposta dentro de cada

item.
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3.2- MODELO DE CREDITO PARCIAL (MCP) -
MASTERS

0O MCP de Masters (1982) € uma extensio do modelo
dicotdomico de Rasch (1960) tendo mais de duas categorias de resposta
por item, assim como, o MRC de Samejima (visto na sec¢io 3.1) é uma
extensdo do modelo logistico de dois pardmetros de Birnbaum (1958).
O MCP sera estudado aqui, porque sua forma de resposta ¢ utilizada
nas questdes do vestibular da UNICAMP, onde s3o0 atribuidos os

escores parciais de 0,1,2,3,4 ¢ 5 em cada questio.

O Modelo de Crédito Parcial (MCP) é um dos
membros da chamada familia de modelos de Rasch (Masters e Wright,
1984). Os cinco modelos que pertencem a esta familia se diferenciam
pelo formato das respostas aos itens do teste e, possuem a mesma
forma algébrica sendo de fato casos especiais do modelo logistico

simples de Rasch, exp.(8;- 8,)/[(1+ exp.( 8;- 8))].

A saber, os modelos sdo: “The Dichotomous” (Rasch,
1960), “Poisson Counts” (Rasch, 1960), “Binomial Trials” (Rasch,
1972), “Rating Scale” (Andrich, 1978b) e “Partial Credit” (Masters,

1982).
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No MCP o item ¢ caracterizado por uma série de
passos ordenados, onde o individuo recebe crédito parcial para cada
passo completado com sucesso. Por exemplo, consideremos um item
tendo 6 possiveis escores, x=0,1,2.3,4,5 e consegiilentemente m;=6
categorias de resposta, onde o escore zero denota que o individuo
respondeu totalmente errado (ou nio respondeu), o escore 5 (cinco)
denota que o individuo respondeu adequadamente, e os escores
intermediarios representam c¢réditos parcials sobre o 1item. Essa

situagdo pode ser representada como segue:

QUADRO 3.1- Representagdo das probabilidades condicionais dos

pPassos.
Da (9;') Pz (Bj) Pis (9_;') Pis (9;') Pis (6;')
J y U Y J
CATEGORIAS 1 2 3 4 5 6
ESCORES 0 I 2 3 4 5
PASSOS 0 1 2 3 4 5
rRoBABILIDADES 7,(3) (8) hl6) mla) 7o) no)
DOS ESCORES

Note, por exemplo, que (o,.:,.,(Q.) ¢ a probabilidade

condicional do individuo de habilidade &, passar do escore 2 para o
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escore 3 no item i dado que ele j4 obteve escore 2, e, a dificuldade
dessa passagem, que seri denominada de dificuldade individual do
passo x=3, é dada por f,. Pir(ﬁj) ¢ a probabilidade de um individuo de
habilidade &, obter escore x no item i. Masters (1982, pgl158), diz que
ndo importa saber sobre a probabilidade de alcangar o nivel 2 em
primeiro lugar, que depende da habilidade 0; e das dificuldades
individuais dos dois primeiros passos (4, e B,) no item i. Aqui
partimos da condigdo de que o individuo j& obteve escore 2 e

queremos informagio sobre a probabilidade deste individuo passar do

escore 2 para o escore 3, ou seja, de completar o terceiro passo.

Para cada passo completado com sucesso o individuo
recebe escore um. Podemos interpretar x como: uma contagem do

nimero de passos que o individuo de habilidade ¢, completa no item i.

O individuo de habilidade 6{,. sera classificado em uma

das m; categorias do item i. Assim, vai obter um dos m; possiveis

escores no item i. Desta forma,
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No MCP, os passos que o individuo de habilidade o,

completa no item i sio considerados independentes uns dos outros,

tendo cada passo as seguintes probabilidades condicionais:

P6) el
ule)- PO+ Pa(8) 14 lomm)

(3.5)

';p,,,(ﬁj) ¢ a probabilidade condicional do individuo de
habilidade #, completar o primeiro passo, dado que ele completou um

passo (ou nenhum) e B, é a dificuldade individual de completar o

primeiro passo,

9(93‘42]

0.0)- 5

:Pﬂ(Gj)Jng(@,-):1+e(8’_’6‘2)‘ (36)

?,(8,) ¢ a probabilidade condicional do individuo de
habilidade & completar o segundo passo, dado que ele completou um

ou dois passos e S, é a dificuldade individual de completar o segundo

passo;
E assim sucessivamente até,

(6. (6-4)
o)

T P8+ P(8) 1y o)

(3.7)
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go,.,(ﬁj) € a probabilidade condicional do individuo de
habilidade 6, completar o quinto passo, dado que ele completou quatro
ou cinco passos ¢ f, ¢ a dificuldade individual de completar o quinto

passo.

Podemos perceber que f,, a dificuldade de escore

zero no item i (ou ndo completar nenhum passo) é zero.

Das expressdes (3.4) a (3.7) obtemos a expressio
para a probabilidade Pix(Bj) de um individuo de habilidade &, obter

escore x no item 1. Este é 0 Modelo de Crédito Parcial de Masters

(MCPM).

é(ﬂ,—ﬁh)
PO,)=—  x=0,1,2.3,. .. ..mi-1 (3.8)

(,-8)

Mn-

]

e

m
k=0

Vejamos, as expressdes {(3.5), (3.6) e (3.7) acima

podem ser simplificadas como segue:

£.(6)=Paf ) (3.9)

2a(6,)= 2a( ) (3.10)



Capitulo IIl: Teoria de Resposta ao Item para Itens Politdmicos 47
T

2a(0,)= a0, ) G11)
24(6)=£a(0, ) (3.12)
Pufo)= R0 ) (3.13)
Substituindo (3.9) em (3.10),
£a(8)= Ba(6,)e e %) (3.14)

E, (3.14) substituir em (3.11),

El

0)- R0 e,

K J

¢ assim sucessivamente até (3.13) (ou até m;-1), obteremos

(@):go(ej)e»é(e"_ﬁ“), x=1,2,3,.. . ,mi-1 (3.15)

Somando (3.15) em k (de 1 a m;), teremos

> 2.0,)=P.0, )ZZ( ) (3.16)

De (3.4), temos que,
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categorias,

0

Z(Q —,5;,);0 e

=0

eXxpressdo para

iﬂk(ﬁj):lzi}}k(é’j):1—13;0(9).), genecralizando para m;

-
1]
=
[
1]
—

(3.17)

3.5.0,)=1-£6,)

Substituindo (3.17) em (3.16), teremos

X

1-P, (9}): P, (gj)ieg(erﬁm) -

k=1

(3.18)

Substituindo (3.18) em (3.15), teremos

g (6)-5m)
PO )=— o, x=1,2.3,....
o2 (8,-Fn)

1+ Z e™
k=1

(3.19)

considerando

Associando (3.18) e (3.19) e

k k

Z(Qj—ﬁf )52(91—,6’,.") podemos escrever uma unica

=0 n=ti

a probabilidade do individuo de habilidade 8, obter
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escore X no ttem i,

Z;;(sf'ﬁm)
PO, )=-——, x=0,1,2.3,....mi-1 O (3.20)

ieé(ﬂ;—ﬂm]
k=0

O pardmetro de discriminagdo a; é considerado igual
a um, para qualquer item e, a probabilidade em (3.20) é funcio da
habilidade do individuo e das dificuldades individuais dos passos no

item 1.

No MCP o numerador contém somente termos para o

passo completado pelo individuo de habilidade #, ¢, o denominador é a

soma de todos os possiveis termos do numerador. Por causa disso,
Thissen e Steinberg (1984) classificaram a abordagem do MCP de

Masters (1982) como um modelo “dividido pela soma total”.

Para melhor compreensio da diferenga entre os
parimetros de dificuldade do MCP de Masters e do MRC de Samejima
vamos considerar dois itens na Figura 3.2, um para cada modelo. Em
(2), temos seis Curvas Caracteristicas das Categorias de Resposta
dadas pelo MCP, obtidas por um dos itens da prova de inglés do
vestibular/97 da UNICAMP, onde as estimativas dos parimetros sio:
B1=-0.78, B2=-0.37, B3=1.73, B4=-0.37 ¢ Bs=1.09. Em (b), temos trés

Curvas Caracteristicas das Categorias de Resposta dadas pelo MRC de
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Samejima, sendo: Liberal, Moderado e Conservador as trés categorias
ordenadas, onde as estimativas dos pardmetros sio:A;=-0.93 e

/12=0.97‘

1.1
osl
o7}
w
g
§ 05
g oz - ¢
g oa}
- 1
o1 —— 2
—t—
—_—
01 .
3 2 1 0 1 z 3 —-— 5
HABILIDADE
{a)
1.1
08
o7}
2
S os}
€ o3
£ o
ait
—— Liberal
01 -8~ Modarado
' 3 -2 -4 o 1 2 3 —e— Conservador
HABILIDADE

©

FIGURA 3.2- (a) Curvas Caracteristicas para seis categorias de
resposta dadas pelo MCP. (b) Curvas Caracteristicas para trés
categorias de resposta dadas pelo MRCS.

Na Figura 3.2 (a), os pardmetros das categorias de

resposta do item obtidos através do MCP sio localizados através das
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interse¢des das curvas de probabilidades de respostas 0 e 1,1e¢2,2e¢

3,3 e4e4d4e 5, ouseja: B, na escala de habilidade corresponde ao

ponto onde Rn(ﬁj):ﬂl(@) e f, corresponde ac ponto onde Rl(ﬁj):RZ(Bj)

e assim sucessivamente. Enquanto que sob o modelo de resposta

categorica de Samejima o pardmetro A, da curva caracteristica limite
(CCL) corresponde a escala de habilidade onde P";(0;)= 2.7, (6,)=0,5
=k

(Figura 3.2(b)) e, A; estd relacionado com probabilidades acumuladas

por isso sdo sempre ordenados A, <A, S

No MCP as dificuldades individuais dos passos (ﬂ)

nio precisam necessariamente serem ordenadas, pois, como as
dificuldades para completar cada passo sdo consideradas
independentes pode ocorrer que a dificuldade individual do ultimo
passo seja menor que as dificuldades individuais anteriores (verifique

a Figura 3.2 (a)).

Quande os dados se adequarem ao MCP os valores
BB BsPe © Bs ndo dependem dos valores de ,Qlﬁ2,Q3Q4 e B, de
outro item i’ qualquer no teste. Dentro de um item, no entanto, os
parametros de dificuldade dos passos nfo podem ser interpretados

secparadamente (Molenaar,1983).
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Quando as categorias de resposta sido definidas da
mesma maneira para todos os itens, como em um escala “rating” a
equagdo (3.20) pode ser simplificada pela proposigio de que as
dificuldades individuais dos passos em cada item sio invariantes de
item para item e os itens diferem somente em sua locagdo sob a escala
de habilidade. Esta simplificacdo leva ao “Rating Scale Model”

(Andrich, 1978b).

Nesse caso a dificuldade do passo x para o item i &

reformulada como S, =8 +7, onde B ¢é a locagio do item sobre a
escala de habilidade e 7z, é a locagio do x-ésimo passo relativo a

locagdo do item.

Assim £, na expressdo geral é substituido por B+,
e, sob o “rating scale model” existem m;-1 passos ¢ N parimetros de
habilidade para serem estimados enquanto que sob o modelo de crédito

parcial, {m;-1)L passos e N pardmetros de habilidade sfo estimados.
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3.3- MODELO DE CREDITO PARCIAL
GENERALIZADO (MCPG) -MURAKI

O Modelo de Crédito Parcial Generalizado de Muraki
(1992) ¢ assim chamado por considerar também o parimetro de
discrimina¢do do item que no modelo de Masters (1982) é considerado
constante a todos os itens. Logo, a relagdo entre a probabilidade de
OForréncia de uma resposta ¢ a habilidade é medida através do modelo
de Muraki onde o pardmetro de discriminagio (e,, i=1,2,...,L) no
Modelo de Crédito Parcial de Masters (1982).

o] £1700,-5,)
Po(8, )=~

)

r=0

» x=0,1,2,...,m;-1 (3.21)

k k
onde f,=0, é:l.?af(ej—ﬁiﬁ)s§1.7a,.(ej-ﬁ,.,,).

—>Pi,((9f) representa a probabilidade condicional de obter escore x

no item i;
— a, € 0 parametro de discriminagio do item i;
— P, ¢ o pardmetro de dificuldade individual associado a transigdo

do passo x, ¢

—m; ¢ 0o numero de categorias do item i.



CAPITULO 4

ESTIMACAO DOS PARAMETROS

A preocupagdo central da Teoria de Resposta ao Ttem
¢ classificar as habilidades dos individuos sem que importe o
instrumento utilizado bem como estimar os pardmetros dos itens
independentemente da amostra empregada. Se o modelo escolhido se
ajusta bem aos dados os dois objetivos acima se cumprem, 0 que pode
ser vertficado através da calibracdio dos itens. Quanto maior o
tamanho da amostra de individuos e quanto melhor cubram o “rank”
valores de O, mais precisas serdo as estimativas dos parimetros.

Na literatura observamos que para a estimacgido dos
paridmetros dos 1tens, somente no modelo dicotémico de Rasch §é
natural o vso da Estimacio de Maxima Verossimilhanga Condicional
(EMV Condicional). Nesse caso conhecemos a fungio de distribui¢io
das habilidades dos individuos fazendo com que as estimativas dos
parametros de dificuldade dos itens sejam independentes dos
parametros dos individuos. Nesse procedimento de EMV Condicional,
desenvolvido por Andersen (1972), s8o estimados somente ©0s

pardmetros de dificuldade dos itens.
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Capitulo I'V: Estimag¢io dos Pardmetros

O problema esta em obter a fung¢io de distribuigdo
das habilidades dos individuos que seja consistente, por isso, a
Estimagdo de Méxima Verossimilhanga Marginal (EMVM) tem secu
importante papel na estimag¢do de pardmeiros nos modelos da TRI. Na
seg¢do 4.4 ¢ desenvolvido o procedimento de EMVM para estimar os
pardmetros sob o Modelo de Crédito P.arcial, visto que o programa
MULTILOG (Thissen, 1991) utilizado na aplicagdo do Capitulo 6,
uttliza este método para estimar os pardmetros dos itens.

Thissen (1982) descreve dois algoritmos usando
Estimag¢do de Maxima Verossimilhanga Marginal para a estimacio dos
pardmetros do modelo logistico de um pardmetro (Modelo de Rasch).

A Estimag¢do de Mdaxima Verossimilhanca Conjunta
(EMVC) estima juntamente pardmetros dos itens e pardmetros dos
individuos iterativamente em dois estigios. Este procedimento sera
apresentado na sec¢fio 4.1 para itens dicotdmicos, usando o modelo
logistico de dois pardmetros de Birnbaun (1968), ¢ na segio 4.3 para
itens categéricos, usando o modelo de resposta categérica de

Samejima (1972).
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3.1- ESTIMACAO DOS PARAMETROS PARA O CASO
DE ITENS DICOTOMICOS

Depois de selecionar um dos modelos ja descritos nos
Capitulos anteriores, que se ajuste aos dados, o passo seguinte ¢
estimar os pardmetros de cada item e o parimetro de cada individuo.
Assim, para o caso de respostas dicotdmicas serdo estimados ML+N
parimetros, onde M=1,2,3, é o numero de pariametros utilizados no
modelo e L e N representam, respectivamente, o ntmero de itens

utilizados e o numero de individuos avaliados.

O que temos sdo as respostas dos individuos aos
itens e com esftas respostas empiricas iremos estimar os parimetros
referentes aos itens ¢ os parametros referentes aos individuos., Esses
pardmetros devem ser estimados de forma a maximizar as
probabilidades de ocorréncia dos dados, ao aplicar os itens aos

individuos.

Como sdo muitos os pardmetros a serem estimados se
torna indispensavel o uso de programas computacionais. Atualmente
dispomos de trés programas importantes para o caso dicotdmico:
BICAL (Wrigth e Mead, 1979) para modelos logisticos de um
parimetro; LOGIST (Wingersky, Barton e Lord, 1982) e BILOG

(Mislery e Bock, 1984) para modelos logisticos de um, dois e trés
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parametros. Qutros programas, para o caso de itens politdmicos, que
serdo citados posteriormente, poderdo ser adaptados para o caso de

itens dicotédbmicos, sendo esses, casos especiais de itens politdmicos.

Exposi¢des detalhadas sobre a estimagio dos
parimetros podem ser encontradas em Baker (1987 e 1992), Birnbaum
(1968), Lord (1980) ou Swanithan (1983), sendo especialmente
recomendado o trabalho de Hambleton e Swanithan (1985,1991,1996)
por sua clareza e utilizagdio de exemplos numéricos que ajudam a

compreensio.

Nesse contexto usaremos somente o modelo logistico,
pots sua vantagem sobre o modelo de distribuigio normal padrio é a
de ndo envolver integrais além da distribuigfio acumulada da densidade
logistica possuir forma fechada ¢ poder ser facilmente obtida.

Consideremos que L itens dicotémicos sejam
aplicados a N individuos. Seja X;; a varidavel aleatéria indicadora de
acerto ao i-ésimo item pelo j-ésimo individuo, dotado de habilidade

6;,j=1,2,. Nei=1,2,..., L.

Para cada individuo existird um vetor de respostas

aos itens, de comprimento L, denotado por (xj1, Xj2....,%;.[0;).
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Vimos que a CCI descreve a probabilidade de acerto

ou erro a um item para um dado valor de €, ou seja:
P(X;i=118j)= Pi(8;) ¢ P(X;i=0{0;) = Qi(8;)=1-P;(8;)

Assim, a resposta a um item para um determinado
nivel de 0 é uma variavel aleatoria com distribuicio de Bernoulli com

parametro P;(8;). Entdo,

r(xi8)=[n(e)]" [ole)] ™. (4.1)

e, sob a suposigio de independéncia condicional, para todos os
individuos com a mesma habilidade a fungdo de probabilidade conjunta

de X;1,X;2,....,XjL, no ponto Xji, Xj2,..., Xj. é dada por
P(Xj1,Xj2,...,XjLIgj,a,ﬁ:W)zQ[H(ej)]xﬁ[g(@)r% (4.2)
Os valores de P,.(é’.) e Q,.(é’.) sio dados pela CCI,

J F

portanto variam com o0 modelo de TRI utilizado.

Para os N individuos a fun¢io de verossimilhanca

(4.2) sera escrita como:

N L

[[z@)] Te6)] ™. «.5

i=1 i—1

P(8.a, B¢ |x1,x2,...,XNn)
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Maximizar (4.3) € equivalente a maximizar o

logaritmo da fung¢do de verossimilhanca,

=2 2 [x,1nE(0)+(1-x,Jm0(s)] (4.4)

O vetor de pardmetros, P,, ¢ estimado pelo método
da maxima vercossimilhanga (MV), ou seja, a estimativa de P, é obtida

maximizando-se a funcio de verossimilhanga dada em (4.4).

O vetor de estimativas de maxima verossimilhanga

1Z4

(EMV) dos pardametros sera o vetor de solu¢des da equacio P = 0,

y
onde Py ¢ o vetor de pardmetros a estimar, P=(0, o, f, w) ey é o

numero de pardmetros.

Supondo conhecidos os parimetros dos itens 0s
valores de O sdo obtidos pelo método de Estimagio de Maxima
Verossimilhanga Condicional (EMVC), assim chamada por estar
condicionada ao conhecimento prévio dos paridmetros dos itens. Esse
método de estimacdio € considerado pioneiro na estimagdo dos
pardmetros nos modelos dicotdmicos da TRI e sua aplicagio é limitada
aos modelos que pertencem a chamada “familia de modelos Rasch”

(Masters e Wright, 1984).



Capitulo IV: Estimag¢ido dos Parametros 60

O fato € que geralmente n#oc conhecemos os
parimetros dos itens e assim € necessario estimar em conjunto os
parimetros dos itens e os pardmetros dos individuos; tal procedimento
¢ denominado Estimagio de Maxima Verossimilhanga Conjunta

(EMVConjunta}), e fol proposto por Birnbaum (1968).
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4.1.1- ESTIMACAO DE MAXIMA VEROSSIMILHANCA
CONJUNTA

Lord (1980) argumenta que, quando estimattivas dos
parametros de itens ¢ pardmetros de individuos sd3o obtidas
simultaneamente, tals estimativas nfo convergem para 0S5 parimetros

verdadeiros quando o numero de individuos € muito grande.

Na EMVConjunta um procedimento de estimacio em
dois estagios foi desenvolvido: num primeiro estdgio sfo estimados os
parimetros dos itens supondo conhecidos os pardmeiros dos
individuos e, num segundo e¢stidgio sdo estimados os pardmetros dos
individuos supondo conhecidos os pardmetros dos itens (os estimados
no primeiro estagio). Para dar inicio ao processo, os escores (escores
brutos) padronizados do teste sdo geralmente usados como valores
iniciais “conhecidos” das habilidades dos individuos (Wood,
Wingersky, e Lord, 1976). Esse processo ciclico, que opera
iterativamente com esses dois estidgios em cada ciclo, se repete até

que seja atingido um critério de convergéncia pré determinado.
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Alguns programas como BIMAIN e BILOG que
calculam as estatisticas da Teoria Classica de Testes (TCT), como
indice de facilidade do item e indice de discriminacdo''’, as utilizam

como valores iniciais dos parametros dos itens para a estimagio

iterativa no primeiro estagio.

(1) Sob a suposicio de que £ se distribui normalmente com meédia igual a zero
¢ desvio padrido igual a um na populagiio de individuos, os pardmetros da
distribuigdo normal da TRI se relacionam com as estatisticas da TCT como

segue: Indice de facilidade do item (propor¢io de individuos que respondem o

item i corretamente) : pf:(I)(—a,.[)’,.f\/I-l-af), (4.5)
onde p; é o valor da distribuicdo normal padronizada no ponto—@,f, I1+al .
indice de discriminag¢do (correlagio biserial entre os escores do item i ¢ 0

escorc da caracteristica latente) @ P = & 5 (4.6)
A1+

que na TCT é estimado como a corrclagdo ilem-total. Essas aproximagdes s¢
mantém quando se aplicam os modelos logisticos, mas sdo expressos na métrica

normal, Algina ¢ Crocker (1986,p.350e351).
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r

O programa LOGIST, desenvolvido por Wingersky e
Lord (1973), tem a finalidade de obter ¢stimativas com base no
procedimento proposte por Birnbaum (1968) para o modelo logistico

de trés pardmetros.

Algumas suposi¢des deverdo ser satisfeitas para que
seja possivel a realizagio das derivadas da fung¢do { dada em (4.4)

para cada individuo e para cada item.
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4.1.2- SUPOSICOES

1.Independéncia entre os parametros dos individuos (habilidades):

COV(8;, 0;-)=0, para todo j#j .
2 Independéncia entre os pardmetros de distintos itens:

COV(ea,a)=COV(a,B)=....=COV(y,¥,)=0,

para todo i#i’.

3.Independéncia entre os pardmetros dos individuos ¢ os pardmetros
dos itens: COV(8;,a,)=0, COV(8;,5)=0 ¢ COV(9;,y,)=0, para todo

i=1, 2, ., Lej=1,2,.., N

2
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4.1.3- METODO DE NEWTON - RAPHSON

Se as duas primeiras derivadas de (4.4) existem e a
funcdo ¢ mondtona, o método de Newton-Raphson pode ser utilizado
para encontrar suas raizes. O método consiste em estimagdes
sucessivas dos pardmetros até que se obtenha a convergéncia, isto €,
até que o valor obtido na iteragdo t nido difira significativamente da

obtida na 1teracdo t-1.

Usando a equacido do método de Newton-Raphson em

forma matricial, temos

A(+1=A,- B/'.F,, onde: (4.7)

A = vetor coluna dos parimetros de habilidades ¢

parimetros do item de dimensdo (ML+N}x(1);

B = matriz de derivadas parciais de segunda ordem de
dimensio (ML+N)x(ML+N). B é chamada matriz HESSIANA ou matriz

de informacio de Newton-Raphson;

F = vetor coluna de derivadas de primeira ordem da

funcio de probabilidade ¢, de comprimento (ML+N)x(1);

t = indice que indica a t-ésima iteragdo.
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Assim, a matriz de probabilidade (NxL) de respostas
aos itens é dada pela fungdio de verossimilhanga (4.4) e, considerando
o modelo logistico de dois parimetros dado em (2.8), ou seja M=2, a
equagio (4.7) é expressa abaixo, onde os vetores A ¢ F tem a
dimensdo (2L+N)x(1) (L ¢ igual ao n° de itens e, N ¢é igual ao n® de

individuos) e, a matriz B tem dimensédo (2L+N)x(2L+N).

6] [4a] B T Tt S i SN . S SN i &
fo,  OwdS  Aada,  AndY, %, doo®  dao, 56,00, =
F O P I O S T O M S ‘f%
8, I8 I%dm 358 2958 93, 544, 39,56, =
@ &, S i S S ot oi e .. a
S de,  dnds ey, SudY S, B8, P, B8 Bu,dB, e, 38, e
O P O TS S N A S S - A
Roba  OKFY 8,00, e, 5959, 3956 5909, ‘ 59,49, 29,
& s, 4 P 2t A 3t & g Eils a
. — _ ﬁaLﬁf.zl ﬁazﬁﬂl &IL/?az §QL(?.9~3 élaf,é‘gb é‘aLﬁG] zﬁﬁ:}:‘,‘éﬂ) ga,'.(%’ﬂ th
9, 3, a1 & K . & dt g & || A
29,50, 89,78  89,Pa, 59,59, 8 A 5500, 9.8, 39,
4 é 5t 4 7 ae Fe 2 7L 2
Mde, B  Mda, BB, M08 7Y, M, a3, &4
ol oo oo oo o o o 2 ad
: 6,0a, 0,08 Mbde, I, M8 A 78, a5, 0y

é;_] On ¢ ] A i 84 R -
- é (mﬁ-l‘ml dgﬂ-l‘?'% ‘99;.'-16“2 ‘5‘9;;-1‘%‘1 ‘1391\'-13'91. ‘E’yn-:ldg: qu‘%‘z 59;\._;&9» =
" w| | Fe g e St g e dE o &
I PR R 2 o 8,09, OBy ey 80,59, B, 08 5,5, 8,76, a'a, el :iz

Como P;(#) tem uma relagio ndo linear com g foi
aplicada uma transformagio adequada obtendo uma relagfio linear

entre a nova variavel, denotada por Z, e &. Logo, de (2.7),
Zj.i\:a,.(@—ﬁ):-afﬁJra,@, Denotaremos por & e «a o intercepto & ©

coeficiente angular da reta, respectivamente, onde 9 =-af.

[P \
i
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Devido a independéncia entre os parimetros de
distintos individuos, entre os parametros de distintos itens e entre os
pardmetros de individuos e itens, dado na seg¢do 4.1.2 como
suposigdes, a forma matricial da equacdo de Newton-Raphson se reduz

a forma matricial abaixo.

S
=N
Ry
o~
%)
Sa ] e
2|

|

%
8
@
2
¥

50)
=
%
o
LY
Py
E

3
@
%
=
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%
5
)
2
2 ¥

2
¥
%
o
3

Ay
32

- o 2
a, g, f;")_ &
\; J(—'] |— a SN 1 \‘

¥

N

Podemos observar que os vetores A ¢ F ¢ a matriz B
continuam com as mesmas dimensdes, apesar de muitos termos em B

terem sido anulados com as suposicdes da secdo 4.1.2.

Considerando separadamente cada item, as variaveis
aleatérias correspondentes as respostas dos individuos a um Gnico

item ¢é apenas fungio dos pardmetros g e . E, a funcio de

!

verossimilhancga em (4.4) ser4 dada por,
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8(9,.,6!1./x]!.,xZi,...,xN,.):g[xjilnPi(Bj)+(1—xji)ani(9j)] (4.8)

=1

Observando que existe uma submatriz 2x2 para cada
item na matriz B da equagio de Newton-Raphson e um termo
correspondente a cada um dos N individuos na diagonal da matriz B,

temos, para o i-ésimo item:

) ) ot & e

a, @, e, Ba, 89, aa,

G Tle !l Tl e | A (4.9)
LA FE rg 53!.5a;‘ 52‘9 (54']9; .

O método de Newton-Raphson para obteng¢fo das

estimativas de MV de 4 e o, consiste na iteragio de (4.9) com {g‘f]
t

i

-~

. . (24 . . - ;
substituido pelo valor de {A} obtido na iteragdo anterior. Para a
t+1

primeira iteragdo ¢ escolhido um valor inicial para «'” e 9. Muitos

programas usam os valores obtidos da TCT como o indice facilidade e

o indice de discriminag¢do do item, definidos no rodapé da pagina 62.

Se por outro lado, substituirmos as derivadas de
segunda ordem em (4.9) pelas suas esperangas em cada iteragido, o

procedimento é conhecido como método do escore de Fisher, isto ¢
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q

éa,

1

el
80,89,

(4.10)

69

il 2 |2
Boaa Boall |5
| A, o8 1, v,
A inversa da matriz de esperangas acima € a matriz

de varidncias e covaridncias das estimativas dos parimetros do 1tem I,

para i=1,2,...,L.

Resolvendo todos os itens, teremos

(4.10) para
concluido o primeiro estagio ¢, as estimativas dos pardmetros do item
dos

estimadas por (4.10) sio usadas como parimetros verdadeiros

itens no segundo estagio, onde encontraremos as estimativas dos

pardmetros dos individuos (habilidades) usando a equagio:

-1
” ~ 0:-_12€ ﬁ
o | =lo | -|E | Ci=1.2, N. (4.11
[J [J “Mﬂ {ﬁé’l : et

Novamente a derivada de segunda ordem foi
substituida pela sua esperanga sob o método do escore de Fisher.

Finalmente o vetor A de estimativas de maxima
verossimilhanga de comprimento (2L+N) €& obtido depois de

encontradas as estimativas dos pardmetros de todos os itens e de

todos os individuos, ou seja, rescolvendo (4.10) para cada item e

(4.11) para cada individuo.
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No caso dicotdmico, onde a soma dos escores dos
itens para o j-ésimo individuo é uma estatistica suficiente para o

pardmetro de habilidade 6, todos os individuos com o mesmo escore

no teste terdo a mesma estimativa da habilidade &, mesmo que seus

verdadeiros pardmetros de habilidade sejam diferentes. Dessa forma,
podemos agrupar os N individuos de acordo com seus escores (ou
soma de pontos na prova, ou teste), em g=1,2,...,G grupos. No caso
dicotdmico serio possiveis g=1,2,...,L-1 grupos formados por

individuos de mesmo escore no teste.

Quando sabemos que um determinado numero de
ciclos ¢é necessdrio para a convergéncia? O critério para a
convergéncia é arbitriario; Wood, Wingersky e Lord (1976) usaram a
propria fung¢ido de verossimilhanga para determinar a convergéncia.
Isto requer as estimativas de todos os pari@metros para substituir na
equagdo dada em (4.4) para cada ciclo iterativo, interrompendo

quando |4y - £y |2 E.

Logo, a diferenga em probabilidade entre dois
sucessivos ciclos tem que ser menor ou igual que um especifico valor

(£) para terminar o processo.
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Se o “critério de parada” ndo for estabelecido, as
estimativas dos parametros do item ¢ do parametro de habilidade serdo
“acumulados” caminhando para o infinito. Ou seja, quando o nimero

de ciclos aumenta a convergéncia nunca serd atingida.
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4.2- METRICA DA HABILIDADE (¢)

Sendo a locagdo ¢ a escala da métrica das habilidades

~

ndo conhecidas, existem somente (N-2) pardmetros & independentes,

ainda que N valores serdo obtidos. O programa LOGIST calcula a

média e a varidncia dos valores ¢&; dos individuos e faz uma

k)

6,9

J

S.

ft

padronizagfio do escore obtendo a transformagdo 6 = para cada

ciclo do processo iterativo de Newton-Raphson.

Para que a probabilidade P.(é’.) nio se altere ¢

L
necessario ajustar os pardmetros do item para a mesma escala usando

as seguintes equacgdes:

s ;;
o~ b__ 9 B i
b::(—’S—l e a::S;a,..

8

s

A métrica das habilidades estimadas &; € Unica

somente fazendo uma transformacgédo linear (Lord e Novick (1968),

Wood, Wingersky e Lord (1976)).
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Segundo Fernandez (1990), podemos fazer algumas
transformacgdes de 6 para os modelos logisticos de um, dois e trés
parametros desde que estas transformag8es sejam feitas também nos

pardametros dos itens, da seguinte forma:

— se for adicionado ou multiplicado (ou ambos) uma
constante em O o mesmo deve ser feito no pardmetro de dificuldade do

item, f;

— o pardmetro de discriminagdo do item, «, deve ser

dividido pela constante multiplicada em 0 e;

— o pardmetro de adivinhag¢do do item, 1, se

mantém.

Se fizermos uma transformagdo desta maneira,

estaremos realizando uma transforma¢do admissivel e P(Q) se mantera

I

inalterado. Por exemplo: |

o -y exp[Da (8 - )]
B =wi+ 'l+exp[Da,-*(*9}* —/5:*)]

-y, exp{Ds;,a,. [(5} —0)/S,-(B-8)/ Sg}}

=y - -
1+ exp{Dqu. [(Q -60)/S,-(B-0)/ S&J}
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(1-w) exp{ﬂa,-[(&, -6)-(4 - éﬂ}

- I+wp{f}m[(qvé}—(ﬁ—éﬂ}

(1-y) exp| Da[g - 4]
l+expl£}q[ﬂ--ﬂ]j

= ¥ + = F(6)-

74
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4.3- EMV CONJUNTA DOS PARAMETROS - ITENS
CATEGORICOS

Considerando que individuos podem ter habilidades
proximas umas das outras, podemos agrupar essas habilidades em G
grupos, g=1,2,...,G, onde 6, sera o ponto médio do intervalo de
habilidade do grupo g. O nimero de individuos no g-ésimo grupo de
habilidade ¢ dado por N, e, dentro de cada grupo o namero de
individuos que respondem em cada uma das categorias de resposta do
i-ésimo item é dado por ry, Fg2,..-5fgk,...,Tgm. Considerando apenas um
determinado item do teste que tenha m categorias, k=1,2,....m. A
matriz de observagdes serd dada por Rigxm), onde as linhas
representam os grupos de individuos que tem habilidades préximas e

as colunas representam as categorias do item.

(rn fa 0 By v h, [N
Tn Py oy ot Iy | PN,
R( -
G.\':m)
Fao Voo 0 Py e Fom _>Ng
T a2 Var erJ%NG
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G n
Portanto, XN, =N, X7, =N, ¢ p,=r,/N,, sendo
k=1

g=1
Pex @ proporgdo observada de escotha da k-ésima categoria de resposta
por individuos do g-ésimo grupo e considerando que em cada grupo os
Ng individuos devem selecionar uma das categorias de resposta do i-

éstmo item do teste,

w1

Dy =1:,>pgm:1—§pgk.

=

k

1]
~

Assim, a probabilidade de um individuo com

habilidade 8, cair na k-ésima categoria de resposta serd denotada por

Pr(8;) e,
SPG) = 15 Pu(8,) = 1- TP.6,)

Considerando o Modelo de Resposta Categoérica de
Samejima (1972) dado em (3.3) e uma transformag¢io da forma Z,=
ai(Bg-E,S)r—o:iA,.s+af9£:c;s+a,.93, onde a; e ¢ sdo, o coeficiente
angular da reta e o intercepto, respectivamente. Para simplificar a

notagdo passaremos a usar Py(0,)=P, ¢ P*k(93)=P*gk :

Portanto de (3.2) a probabilidade acumulada do
individuo de habilidade 0, responder na categoria k ou maior sera

dada por:
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Po=1/(1+e%") sendo s=k-1.

Para um dado item, temos a seguinte fungio de

verossimilhanga, P(R/(,a,0)= ["[ ]'[P;s* (4.12)

onde R € a matriz (Gxm) de ry ¢ (4.12) é o produto de multinomiais

com pardmetros Ny, P,y,... Py, . P, g=1,2,...,G, onde ng =
k=1

Zng =1. Tomando logaritmo natural,

=1

G m

£= constante + 3} ¥r, InP, (4.13)

g=14=1

Substituindo P, = =P

Bk

~ Pl de (3.1) em (4.13),

G m
{= constante + Y Y7, ln(ng P;Em))-

g=1k=1

Derivando a fung¢io ¢ com relagio aos parimetros «

— . . L L3 *» - £ ]
e (s, s=1,2,....m-1 e usando: Tege=Ti, Fp=F ¢ P =F.,, para

stmplificar a notagio excluimos o indice g, teremos:

__g

% . gi"k ln(P P;+1)

()
v
o
A,



Capitulo 1V: Estimagio dos Parimetros 78

&z Y é{P: k+1)
_EIEI(P -p) &,

Desmembrando o somatério acima identificaremos
melhor as parcelas que siio constantes no somatério ao derivarmos a

fungdo ¢ em relagdo a ¢, s=1,2,...,m;-1.

(B - Py=nin(l-F)+r,In (P - P))+..

k=1
L IN(BL =P+ rIn (B~ PL) 41 In(F;, =P+
.47, In (P -0).

Assim a derivada da fun¢io ¢ com respeito a um
pardmetro ¢ envolverd dois termos adjacentes no somatério acima,

pois, de (3.2) o limite J; est4 entre as categorias k-1 e k.

Pk—l - P;) ‘2; " (P; - Pim

a = ZG:[ Tt 5(13’,:_1 - P;) e é(P Pla }
[ ) &

_ E Vi (_ d);] + y [OP;J
& S(pL -\ &) (-,
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a & 7, r
= _P* - _“L_ k_l)
Z, Z[ *Q"[a P}

& & [rk__ 7, ]
. PrO* 1Tk
&, [ v F, J

seja w, =P0;, r, =nggk € r =N3Pg(k_;)‘

I
Folb-1y  Pex
sz [ ) P, J (4.14)

-1

~9%|&e

Logo, derivando a fungio /¢ com respeito  ao

parametro ¢ teremos,

Fi dP:_Pk:I)

(p-PL,) G

_“P £ ] L * *
T: ggpiz QO — gnga.lem

mp’?_i_ il rk(p Qk .t+'le+l)
da g:]gg 2 (P - P

k]
k+1

"o * »
sendo P'Q;=w,, PO, =W, ¢ n=N.p,

( ~ W) (4.15)

IEE— .
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Usando a equaciio do método de Newton-Raphson

dada em (4.7), teremos:

[ 2% M T
A2 2
¢ ¢ g o o &
L ! T2 A 2 &
é & &, FY, ‘?fza:s .,
: e g 52
- R, 7, R, ;
: &
é‘m, ";m,_l A a3y E_..__
“da L& O lps Fma | |57
2 - =
7t || & Jf
Mo _|

As derivadas de segunda ordem sio dadas por:

3t g 3pgk1 g4 gk
BB Kebuigr_py,,

&gy Py
i [_ ngg[k—l) qNs'psk] 2
P:—l sz i
Pl Em Py &P Sr  py
= - N W, +w,) 6
Gﬂza ;E £ I)k Of;?.a gglkz—] £ PkZ( £l k) i
Na matriz de derivadas de segunda ordem com
respeito aos pardmetros sé existirda a diagonal principal, onde os

termos sio dados por (4.14) para s=1,2,... . m;-1 e por (4.15), ¢ as
diagonais secundéirias acima e abaixo da diagonal principal, onde os

termos sdo dados pelas derivadas parciais de segunda ordem. Isso

0corre porque o pardmetro ¢, estd entre duas categorias adjacentes.
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As proporgdes observadas (pg) de individuos
respondendo na k-ésima categoria serdo substituidas por suas

esperancgas, desta forma estaremos utilizando o método do escore de

Fisher,

Entdo a equagdo do escore de Fisher para ser
resolvida iterativamente para 0S8 parimetros das Curvas

Caracteristicas Limites (CCL) para um item de resposta categdrica

sera,
[ 5%2] P, } 1
E[é"f; [Z A% i & ]
: 5 g % G %,
; z 'ﬁa‘;&;] E[em) ‘ﬁc,efw:s] A
2 ; . 8 E{a’-e} a4 J f?gz
o O e mﬁgj 7'¢s B, ) :

T B G |
é’m‘ ] 0“;},_15‘“ &
. 7

‘fmr—l ‘-fmr—l .
d 41 & i ) 2’7’2
. 2) | Lo |
e 1

Resolvendo a equagiio acima para cada item,

i=1,2,...,L, teremos as estimativas dos paridmetros de todas as

categorias de todos os itens.

Para voltar ao pardmetro 4 para interpretagio,

fazemos A= -50‘:— entdo A, =(}£5.+, +.%S)/2 e s=(k-1).
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4.3.1- EMV CONJUNTA DOS PARAMETROS DOS
INDIVIDUOS

Como na seg¢io 4.1, para itens dicotdomicos, aqui
também vamos considerar os parimetros dos itens, estimados na secio

4.3, como verdadeiros. Assim podemos usar a MVConjunta para

2

estimar as habilidades dos individuos.

A funcio de verossimilhanca para um dado individuo
com habilidade 0; é a verossimilhanga de um particular vetor de
resposta de itens X;=(Xir,Xsx,...,X1rx), onde x;x=1 se o individuo
escolhe a k-ésima categoria de resposta para o i-ésimo item e, Xix=0
caso contrario.

P(Xj|§',a,6j.):ﬁﬁ[£f’*. (4.16)

i=] k=1

A equagdo (4.16) é o produto de Binomiais com
pardmetros (m;, P;), i=1,2,...,L. Tomando o logaritmo natural em

(4.16) e derivando com respeito ao pardmetro 9;, temos
¢ =1In P(iné',a,%):z dx,InP, , e
i k:

"y xik dP*f’k - P'E,IHI)
k=1 (P*:',k - P*f.hl) Y,

&
o,

4

i e
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é(P‘U‘ - Pi:m)

sendo 0 =& (wf,k Wik 1)
J
& Lnm Wir " Wisa
—_— xi_ a'_ _— . 417
&, 2P { £ } i

¢ a segunda derivada com respeito ao parimetro 0;, fica

L ms _ -P ” ,
:Zaizzxﬂc P +We, P - p? (4.18)

Usando (4.17) e (4.18) existird uma equagio do
escore de Fisher para cada individuo, da forma

A 8!8,

Bjerty =01y — W . J=1,2,.. N, (4.19)

(€3

onde t denota a t-ésima iteracgio.

O procedimento de maxima verossimilhanga conjunta
sera empregado da mesma maneira que para o caso de respostas
dicotdmicas. As suposi¢des de independéncia entre determinados
paridmetros feitas anteriormente e o critéric de parada do processo
iterativo de Newton Raphson também sio vilidos aqui. O escore bruto
padronizado do teste € usado como valor inicial da habilidade 0 e as

estimativas das habilidades sao padronizadas em média zero e
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varidncia um para facilitar a identificagdo e a solucio de possiveis

problemas,

O procedimento de EMVConjunta para este caso de
respostas categorizadas foi implementado no programa LOGOG,

Kolakowski e Bock (1973 b).

Na se¢lo 4.4 wusaremos Estimacio de Maiaxima
Verossimilhanga Marginal (EMVM) para estimar os pardmetros sob o

Modelo de Crédito Parcial (MCP).
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4.4- EMV MARGINAL DOS PARAMETROS SOB O
MODELO DE CREDITO PARCIAL

No momento, o melhor programa para estimagio de
parimetros dos modelos de respostas categdricas disponivel, é o
MULTILOG, versio 6, (Thissen, 1991). Este & um programa
generalizado que emprega Estimagio de Madaxima Verossimilhanga
Marginal (EMVM) para obter as estimativas dos paridmetros do item,
para o Modelo de Resposta Categérica de Samejima (1969), para o
Modelo Nominal de Bock (1972) e para Modelos de Miltipla Escolha,
Thissen e Steinberg (1984). Outros modelos também podem ser
analisados pelo MULTILOG, adequando os modelos citados.

Quando a EMVM ¢ usada as estimativas das

habilidades dos individuos s#io obtidas em um estagio separado.

Como o objetivo desse trabalho ¢é analisar um
conjunto de itens onde o Modelo de Crédito Parcial (MCP) ¢ adequado
e, o programa disponivel para estimar os parimetros de interesse é o
MULTILOG, nessa se¢gdo vamos desenvolver o procedimento de EMVM

para o MCP.

A maxima verossimilhanga marginal aproximada por
Bock e Lieberman (1970) integra sobre a distribui¢do da habilidade &

e estima os pardmetros do item na distribuigio marginal dos dados. No
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entanto, a estimag¢ido simultinea dos parimetros de L itens & pratico

somente para testes com L pequeno.

Uma subsequente aproximag¢io considerada uma
reformulagdo da EMVM de Bock e Lieberman (1970), ¢ dada por Bock

e Aitkin (1981) com a estrutura do algoritmo EM.

No caso do modelo de resposta categorica de
Samejima os parimetros de dificuldade s3io os limites enire as
categorias e sdo baseados em probabilidades acumuladas, por isso nio
podem ser separados dos pardmetros dos individuos no modelo. No
MCP os pardmetros de dificuldade sdo os independentes passos de uma
categoria a outra em cada item, e assim, podem ser separados no
modelo. Esta separabilidade dos pardmetros no MCP é que resulta em
estatisticas suficientes para as habilidades dos individuos e para os
parimetros de dificuldade dos passos dos itens. E, os pardmetros dos
individuos sdo eliminados da equagfio para a estimagio dos pardmetros

dos itens independente da amostra de individuos avaliada.

Como o MCP ¢é uma extensfio do modelo dicotémico
de Rasch, representaremos os créditos parciais recebidos pelo j-ésimo
individuo no i-ésimo item da seguinte maneira, mostrada no Quadro

4.1 a seguir, para i=1.
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categorias = 1 2 3 4 5 6 escore(x J,.,.)
passos = passol passol puasso3 passod passos U

individuos |

1 I » 1 > 1 5 1 -5 1 5 1 Xy

2 I - 1 - —> —> —> X, =1

3 I - 1 - 1 - 1 =S - Xy

4 1 — - - — —> Xy =0

5 I - 1 5 1 - 1 5 1 - X =4

N I » 1 - - — - Xy, =1

Sik S1 1 S‘i 2 Sl 3 s14 Sl.‘S SIG

QUADRO 4.1- Representagio dos créditos parciais (x5i) dos
individuos e contagem dos individuos (s;x) que completam cada passo
do item t=1,

Teremos entdo, L quadros representando os créditos

parciais dos individuos nos itens do teste.

L

Seja SJ.:Zxﬁ, i=1,2,...,N, onde x;; ¢ o nGimero de
i=1

passos completados no item i pelo individuo j. Logo,S;, é o escore
total do individuo j, e este escore total € uma estatistica suficiente

para 6,.

Agora seja s, como a contagem de todos os

individuos que completam cada passo no item i, onde x=1,2,..,m;-1.
Podemos perceber que o niimero de individuos que
completam o passo (x+1) ¢ sempre menor ou igual ao numero de

individuos que completam o passo x, ou seja, $;(>5i2>..... 28i(mi).
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Pode ser verificado que s;; é uma estatistica

suficiente para f,, para i=1,2,...,L e k=1,2,... m;.

Masters(1982) mostra a separabilidade desses

pardmetros no MCP e o assegura como membro da familia Rasch.

A seguir, vamos ver como estimar os parimetros dos

itens pela Estimagio de Méxima Verossimilhanga Marginal (EMVM).
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4.4.1- SOLUCAO DE BOCK E AITKIN

A Estima¢io de Maiaxima Verossimilhanga Marginal
(EMVM) € usada porque trabalhamos com uma variavel aleatdria
continua ndo observavel (habilidade 6). Ao contrario da EMVC, onde
estimamos pardmetros dos itens e dos individuos simultaneamente,
baseado nas respostas dos individuos aos itens, aqui consideramos que
6 tem uma distribuigio de probabilidade continua conhecida. Assim a
probabilidade conjunta (0,x), (onde X=X1,X3,...,X, representa o padrio

de respostas aos itens existentes nos dados) serd dado por,

P(0,x/Bi)=P(x/0,8:) $(9), (4.20)
onde B; 6 o vetor de parimetros dos itens éz(n,m,ﬂm_,,) e

L
P(x/6,8)=]] P(x) ¢é a probabilidade condicional do padrio de
i=1

resposta x dado a habilidade 6 ¢ o vetor de parametros g

Integrando essa funcio de densidade de probabilidade
conjunta de (4.20) com respeito a variavel aleat6ria nio observavel 9,

obteremos a func¢io densidade marginal dos dados,

P(x)= [[TAR(x)4@)a0, (4.21)

—on i=1
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onde Pi(x;) ¢ a probabilidade do individuo de habilidade & obter

escore x no item i e, ¢ a probabilidade dada em (3.8),

exp[Zx: 6, -5 )} )

})t'(xi):Pix(gj): " ”zok ] X_Onlaza"->mi_]7
Son36,-5.)
k=0 n=0

que ¢ a probabilidade do individuo de habilidade 8; obter escore x no

item i sob o Modelo de Crédito Parcial de Masters (1982).

Percebemos que, dessa forma, as estimativas dos
parimetros dos itens estdo livres das estimativas das habilidades de

cada individuo. Elas dependem da distribuigido da habilidade $(0) que
¢ identificada antes de os dados serem coletados. Geralmente ¢(0) ¢

escolhida como a fungio densidade de probabilidade N(0,1), chamada

de distribuigéo de habilidade a priori.

A verossimilhanga, considerando todos os padrdes de
resposta x existentes nos dados, assumindo que os itens sejam
independentes, os individuos sejam independentes e que itens e

individuos sejam independentes, fica

p=C[ TP (4.22)
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onde C ¢ uma constante de proporcionalidade ¢ r, ¢ a guantidade de
vezes que o padrdo x ocorre nos dados. Maximizar (4.22) ¢

equivalente a maximizar o logaritmo da fun¢do de verossimilhancga,

€= 3 rInPx). (4.23)

A fung¢@o de verossimilhanga marginal (4.22), pode

ser resolvida pelo método de Newton-Raphson/Fischer para estimar os

L
Z(mi—l) pardmetros dos itens como foi feito na segio 4.3 desse

i=1

Capitulo. No caso da aplicacdo do Capitulo 6 desse trabalho teremos
12

L=12 e mi=6 para qualquer item. Entio teremos, D (m, —1)=60
=1

pardmetros a serem estimados. Nesse caso serd necessirio a inversio
de uma matriz de informagic 60x60. Por essa dificuldade
computacional e pelo fato de que este método necessita que a
distribui¢8o da habilidade populacional seja amostrada para ser
conhecida antecipadamente, ndo é recomendavel o uso desse método.
Alternativamente, Bock e Aitkin (1981) sugeriram a
utilizagdo do “algoritmo EM” (Dempster, Laird & Rubin, 1977). ©
algoritmo € um procedimento iterativo wusado para encontrar
estimativas de maxima verossimilhan¢a dos pardmetros dos itens de
modelos de probabilidade, na presenca de variidveis aleatdérias nio

observaveis (9).
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4.4.1.1- ALGORITMO EM

Sob a suposigio de que a populagfio é composta de
individuos que sdo membros de Q “classes” discretas com valores 0,
92,..., 8¢ sob a varidvel latente e, r, - definido como o namero de
individuos na classe 0, obtendo escore x sob o item i - é uma
quantidade desconhecida. Dessa forma, o passo E do algoritmo EM,

. " . .
consiste em encontrar o valor esperado de r,, condicionado aos dados

¢ usando “estimativas provisdrias” dos pardmetros do item. Assim,

. PR ~ P(x;8_)
E(rqu |dados; {Bﬂ’ﬂﬂ""ﬂf(rﬂi—l)})xzrx _Q"_‘E_"‘ (4‘24)

12 P(x0,)
g=1

onde £ representa o conjunto de padrdes x no qual Xi=x, x=0,1,... ,m;-1

€,

Plx é%)*ﬁﬂ(x,-)sé(fi’q)- (4.25)

i=l

Por exemplo, para o primeiro item da aplicagio do

Capitulo 6, onde L=12 e m;=6 teremos a matriz R’ dada por,
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— 0 1 2 3 4 5

* o E L * L
1 r]IO rIll l""1'12 rl13 r]l4 r!IS

R" — 2 ] L] ] ] [
1{Qxm ) oo Yoy Tim N2t Fiaa Fias

LJ

LN i L] w %
g Figo "or Tigz Tags Tipa hgs

Assim, de (4.24), teremos,

P(x;8,)

E(rlzs|dad05;{ﬁ11rﬁlzv")é15}):zrx o
g ZP(x;Qq)

g=1

onde £ representa o conjunto de padrdes onde x,=3, ou seja, todos os

padrdes em que o escore obtido no item 1 & 3.

O passo E vai produzir L matrizes R,(%) Os 1, sdo

chamados dados artificiais de contagem e estes sdo usados no passo M
que consiste em maximizar o logaritmo da fun¢do de verossimilhanca
para encontrar as estimativas dos pardmetros do item. Usando os

dados obtidos em R’, a verossimilhanga para o item i &

i‘.

1@

. ZZ 0P, (8,), (4.26)

x=0 q:

onde ij(éiq) ¢ dado em (3.8).
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&, mtgo 0’}3}(9‘;)_

ix

— 1 -0 i ,
B, 2.2 P,(6,) OB, , onde f; é o vetor de

i x=0 g=1

parimetros do item i.

Precisamos ent8o da derivada de P,.x(Gq) em relagfo ao

vetor de parimetros §;, ou seja, em relagdo a B;, para x=1,2,. .. ,m;-1.

Logo, teremos m;-1 equagles para serem resolvidas

iterativamente.
m,z—:lZQ: ri’;x a.(6,) o
x=0 g=1 Plx(eq) é}&:l -
mlz—lf ri:x &L(%) 0
x=0g=1 P]x(eq) ﬁﬂfz B
T l6)
x=0g=1 P]x(eq) (%:3 -
mlz_fi ri;x g)rx(gq) O
x=0g=1 P:x(gq) 5!?‘,»:,-—1 o

a.,) :
onde as P sdo as derivadas de 3.8 em relagdo aos parametros de

dificuldade dos passos.
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-~

As estimativas £, para x=1,2,...m;-1, obtidas aqui

serdo usadas no proximo ciclo do algoritmo EM, assim os ciclos EM
sio repetidos até que os pardmetros se estabilizem ou até que um
nimero de ciclos seja alcangado (o programa MULTILOG usa 25
ciclos, podendo ser alterado de acordo com as necessidades do

usuario).

Dessa forma serdo encontrados os parimetros de
dificuldade dos passos para cada item i, i=1,2,...,L, sob o MCP de

Masters.
ESTIMATIVAS DOS PARAMETROS DOS INDIVIDUOS

Na EMVM os valores de & para cada individuo que
produz um certo padrdo de resposta x, sdo estimados separadamente e

os par@metros dos itens (j4 estimados anteriormente pela EMVM/EM)
sdo usados como valores verdadeiros. Dado entdo B8, 8, ., para

i=1,2,...,L a densidade posterior de & sera
L
P(x; 8)=[]Rc)H(6) (4.30)
i=1

onde P; (x;) é dado em 3.8. Assim, (4.30) descreve a distribuigdo da

habilidade do individuo que responde com padriio x.
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Como o MCP é do “tipo-Rasch”, padrdes de resposta
com a mesma soma total de escores tem a mesma distribuigio
posterior de #. Isto significa que para L=12 itens com m;=6 categorias
de resposta para qualquer item, individuos que obtém padrdes com a
mesma soma, por exemplo:

INDIVIDUO A— x ]

31 4 5 2 1 soma 23
INDIVIDUO B> x 1 4 1 1 5 1

5 1
2 5 3 soma 23

obterdo estimativas iguais de 6 e seus respectivos desvios padrdes
também serdo iguais. Isto ndo ocorre com o MRC de Samejima, mesmo
quando consideramos que todos os itens tem o mesmo parémetro de

discriminagio (a).

Maximizando o logaritmo da fungio de
verossimilhanga dada em (4.30), ou seja, maximizando a distribuigio &
posteriori de & vamos obter uma estimativa chamada modal Bayesiana

ou “méximo posterior’(MAP).

Slog P(x;6) ZL: Slog B(x,) N Clogd(@) 0
% B R Z/

Com varidncia aproximada pela inversa da matriz

& log P(x,6)
E[_—W

}, desta forma a primeira e segunda derivada de P(x;8) em

relagdo a 6 sdo necessarias. Como consideramos que #(6) é a funcgio
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densidade da distribui¢io normal padrdo a estimativa modal ¢

facilmente computada para cada valor de g, .

Dado um valor inicial 4 a estimativa MAP (8) para
0s individuos na classe de habilidade g, ¢ obtida resolvendo a seguinte

equacio iterativamente:

70"2IogP(x;G):'_]{é’logP(x;H)] (4.31)

5 0

o]..~a |

Por outro lado, integrar (4.30) para obter sua média
e varidncia nfo ¢ dificil e tem a vantagem de ndo ser necessario
derivar ¢(f), pois a estimativa modal Bayesiana so sera pratica quando
#(@) for uma fungio densidade razoivel. Esta média & chamada de

estimativa “esperada posterior”(EAP), dada por Bock €

Mislevy(1982).

Também podemos estimar a habilidade (8) dos
individuos através da Maxima Verossimithanga (MV) como vimos em
4.3.1, considerando as estimativas obtidas pela Maxima
Verossimilhanga Marginal como valores verdadeiros dos parimetros

dos itens.

As estimativas MAP ¢ EAP, existem para quaiquer

padrdo de resposta x. Mesmo para individuos com padrio de resposta
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X, onde x representa um padrdo onde o individuo acertou ou errou
todos os itens. Mas, as estimativas de habilidade encontradas por MV
ndo sfo possiveis quando existem tais padrdes de resposta x. Thissen
(1982) desenvolve a estimacio de maxima verossimilthanga marginal

para o modelo logistico de um parimetro ou modelo de Rasch.



CAPITULO 5

FUNCAO DE INFORMACAO

A Estimativa de Maxima Verossimithanga (EMV) )
da habilidade do individuo, vista no Capitulo 4, converge a uma

distribui¢do normal assintética com média & e varidncia dada por:

o’} L

b6 P 2[1(9)]_1» (5.1)
—E{éﬂgln P(@)]

ou seja, o inverso da fun¢dio de informagio. Dessa forma, podemos

encontrar o erro padrdo da estimativa de cada habilidade, Cg0> ©

consequentemente, um intervalo de confianga para cada pardmetro de

habilidade dos individuos.

Para facilitar a extensiio do caso de respostas
dicotomicas para o caso de respostas com mais de duas categorias,
que sera visto posteriormente, é importante ressaltar que todas as
categorias de resposta contribuem individualmente para a quantidade
de informacdo do item e, conseqiientemente para a quantidade de

informagdo do teste. Samejima (1969) assume que no caso
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dicotémico, ambas as categorias de resposta proporcionam informacio

sobre a estimativa da habilidade do individuo(!?

(1) Para simplificar a notagdo excluiremos os indices J e i, nesse
Capitulo.
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5.1- FUNCAO DE INFORMACAO DO ITEM -
DICOTOMICO

Para encontrar a fung¢io de informacio do item
precisamos da quantidade de informagdo dada por cada categoria k, e
nesse caso k=1,2. Assim I,(0), a funcio de informacio para a

categoria k, é

[ ()= -

Z o8| P, (6) (2. O]
onde P/(6) e PXNO) sio, respectivamente, a primeira e segunda
derivadas da curva caracteristica da categoria de resposta do item

(CCCRI1) em relagdo a 0.
Considerando:

P:(8): a probalidade do individuo de habilidade 6

escolher a resposta correta do item i, e P; (8)=P(0);

P,(6): a probalidade do individuo de habilidade ©

escolher a resposta incorreta do item i, e P,(8)=Q(8) = 1-P(89).

A contribuigdo da categoria de resposta correta para
a quantidade de informacgio do item é [,(8)P,(0), ¢ a contribui¢io da

categoria de resposta incorreta é
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12(6) P2(6)=1,(8)Q(8), logo
1x(8) Pw(8),

¢ a quantidade de informagdo proporcionada pela k-ésima categoria de

resposta. Portanto,
2
1i(8) = Y L (9P ().
k=1

De (5.2) teremos,

=2¥M%“K@W@Fﬂ%
k=1 [Pk (9)]

sendo P;(0)=P(0) e P,(8)=Q(9)

[Pr®)] - Py 6) [Q@F - Q) Q"(@)}
= 2 P(G) + 2 Q(g ?
{ P@)] } { Q@) ’

sendo'” P’(0)=-Q’(8) ¢ P”(0)=-Q7(0)

(1) Pela derivada do quociente e de (2.7) onde: P(®)="/ », sendo
W=Da,(6-4).

()= wey, _ TSI
B (0) == o = Very ©
0.0)=1-P©O=1-" r=J.r, logo G(O)=2 %=1 ...

Portanto P(6)=-Q(0) e, da mesma forma verificamos que

P(0)=-0;(6).
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_ QO)P'®)] - Q) P®) P"(6)+[-P'@)] P(6) +P(©®) Q(6) P"(6)

P(6) Q)
_ [P'@O] [e@) + P@)]
P(9) Q(6)
[P@)

= ————— ¢ a fung¢do de informacdo do item. (5.3)

P()Q(6)’

Este resultado ¢ idéntico a expressdo da funcio de
informagdo do item definida por Birnbaun (1968) para escores de itens

dicotdémicos.

Samejima (1973), adverte que sob o modelo de trés
parimetros de Birnbaum, a quantidade de informagio da categoria de
resposta do item pode ser negativa sob certas circunstincias, mesmo

que a quantidade total de informagdo do item seja sempre positiva,
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§.1.1 - FUNCAO DE INFORMACAO DO TESTE

A fungdo de informagio de um teste fornece uma
medida do grau de precisio com que os L itens do teste estio
estimando a habilidade, para qualquer ponto ao longo da escala de
habilidade. Esta fun¢io tem a mesma interpretagdo na TRI que a

fidedignidade na TCT.

O  coeficiente de fidedignidade na TCT &
simplesmente uma medida total da consisténcia da medigdo. A
vantagem da fungdo de informagiio do teste é que esta nos fornece uma
medida da precisdo da estimativa para cada nivel de habilidade de
interesse, em vez de uma medida global. A funcio de informag¢do do

teste ¢ dada pela soma das fun¢des de informagdo de todos os itens do

teste ¢ € denotada por 1(0).

16)=3.1,(6).

De (5.3) teremos,

_ = ['(‘9)]
0= 23000 G4
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Da expressio (5.4) podemos obter a fungido de

informagdo do teste para varios modelos de CCI, como abaixo:

NORMAL —1 () = i%

onde h; (#) é a ordenada da densidade normal padrdo, correspondente a

P; (6).

LOGISTICO — 1(8) = ZL:afH(Q)Q,(S),

i=1

Birnbaum (1968) ¢ Lord (1980).

L

RASCH— 1(8) = . P(8)(,(6)

i=1

LOGISTICO de trés parametros de Birnbaum (1968),

o - ian,-(e)(f’,-w)——mV
= Yo o S

Veremos mais adiante que se tivermos mais do que
duas categorias de resposta, ou seja, k=1,2,...,m;, a fun¢io de
informagdo do teste é dada pela soma da contribui¢io de cada

categoria de resposta dentro de cada item, para todo item, isto é,
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Tl

1(9):214(9){ ifk(e)&(e),

=1 k=
onde L é o numero de itens.

Se calcularmos a I(®) para todos os niveis de
habilidade 8 obteremos uma curva de fungdio de informag¢io do teste e,
¢ de grande importincia calcularmos as fungdes de informag¢do dos
itens, pois estas, constituem um poderoso instrumento para a analise
dos itens. Por exemplo, na Figura 5.1, o item | da informagio méaxima
para valores préoximos de 8=-1.5, o item 2 da informagio maxima para

valores préximos de 0=0 e o item 3 para valores proximos de 6=2.

INFORMAGAD

~o- ITEM_1
i ) X - [TEM 2
15 a 2 T TEM 3

HABILIDADE

FIGURA 3.1- Fun¢des de informagdo de trés itens, sendo
a=1,a,=1.1, a,=0.8, f=-1.5, £=0,5=2¢ w=0.

Se estamos interessados em medir © para valores
baixos, por exemplo, para -2 < 6 <-1 o item 1 dara mais informac¢io.

Desta forma, podemos usar a funcgio de informacdo do item para obter
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testes ajustados as nossas necessidades escolhendo os itens que mais

interessarem aos nossos objetivos.

Quando construimos testes, é comum definirmos uma
“funcdo de informagido alvo”, que depende dos objetivos do teste, ¢ a
partir desta, selecionar os itens que dio mais informagdo em diregio a

nosso objetivo, Lord (1980).

A estrutura bdsica da fungio de informacgdo dos
modelos: logistico e normal, sio as mesmas. Uma propriedade
importante da fung¢do de informagio do item que ¢é de consideravel
interesse prético ¢ a quantidade maxima de informacio disponivel.
Quando utilizamos os modelos logistico e normal de dois parametros o

maximo ocorre quando a,(#-4) = 0, ou seja, quando f=4.

O maximo sob estes modelos, segundo foram obtidos

por Birnbaum (1968), sio:

0.39392]
NORMAL = IL(D]|=a’—A=0644*

onde 0.3989 ¢ a ordenada da densidade normal padrio quando Z = 0.
LOGISTICO = max [1;(8)] = a (0.5) (0.5) = 0.25 a*

i

RASCH = max [1;(8)] = (0.5) (0.5) = 0.25
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Para que o modelo logistico esteja na mesma base
que o modelo normal ¢ preciso multiplicar a funcio de informa¢io por
D?, onde D=1.7, logo max [I;(8)] = 0.7225a’ para o modelo logistico
que, desta forma sera ligeiramente maior do que 0 maximo no modelo

normal.

O maximo da fungio de informagio para o modelo
logistico de trés parimetros de Birnbaum, nio pode ser obtido quando

f=p porque sua média nio ocorre em £. Birnbaum (1968) obteve a
seguinte expressio para o nivel de habilidade para o qual o maximo ¢é

obtido:

0. =5 +;—_Iog 2

i

1 {1+1/1+8y/,:‘

assim, a quantidade méxima de informagdo para este modelo é uma

fungdo de Omax ¢ do pardmetro de “adivinhacgio” W, e, pode ser obtido

substituindo &, _em I;(8).

Como resuitado, a fungdo de informagio para o
modelo logistico de dois pardmetros é um limite superior para a
fungdo de informagdo do modelo logistico de trés parimetros quando

a, e 4 sio os mesmos para os dois modelos.
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5.2 - FUNCAO DE INFORMACAO DO ITEM PARA
RESPOSTAS CATEGORIZADAS

A quantidade de informacdo de um item aumenta
quando sdo utilizadas respostas categéricas ao invés de respostas
dicotémicas, visto que, cada categoria contribui para a informagio do
item, o aumento no numero de categorias resultard em um aumento na

soma de informacio do item.

Vimos que a funcdo de informag8o para itens

dicotdmicos pode ser estendida para itens com mais de duas categorias

iy

de resposta, considerando que P (H)=1.
k=1

A quantidade de informacio, Ix(8), devida a umasa
categoria de resposta do item, ¢ uma medida de quéio bem as respostas
nesta categoria estimam a habilidade do individuo. A por¢gdo de
informagio de uma categoria de resposta, I+(0)Px(6), é a quantidade
de informacio contribuida pela categoria para a informag¢io do item.

Assim, considerando k=1,2,... . m;, a fun¢io de

informag¢do do item sera dada por:
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By

f,-(9)=§f;,(6’)ﬂ(9), (5.5)

onde o produto I (8)Py(0) é a quantidade de informagéo da categoria

k.

Sendo £,(6)=P,(0,), a probabilidade definida em (3.3)

para o Modelo de Resposta Categérica de Samejima (MRCS). A fung¢do

de informag¢do do item é definida por:

_alp@-rue)

A[EO-PLO] oo

L(6)

Vejamos,

a fun¢do de informagdo da k-ésima categoria de resposta de um item, ¢é

definida como sendo:

FlogP(0) _ 2[P(6)
O ""é’ﬂ{a(m}
PO - P.(0)P;

PP LG 2 ACYAC)

[2.0)]

A porgéo de informagido da categoria k de resposta

do item é
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[2:0)]

£.(6)

L()F ()= — (@,

que substituido em (5.5) nos d4 a fung¢do de informagio do item:

L(©)= E{[P”EQ;} —Pg‘(é’)} (5.7)

De (3.1) temos que
P(&)=P(®)- P, ),
P (0)=P(0)- P, () e

P,;’(H):P;"(Q)— Pk*:t(g)s logo

p & PMQ e, .
[ ( ) ( )] Z[Pk”(ﬁ)“Ph’.’l(e)] (5‘8)

o= Z[P @) -F,0)] =

O somatdério no segundo termo do lado direito de
(5.8) desaparece.

Desenvolvendo o somatorio em k, teremos:
”% L3 L3 £ * £ * E] H
2|7 @) - FL @)= [0 - B @)+ [P0 - P @)+ [Br @) - B @)+ +
k=1

720 - P @) [P @) - P @)+ [P @) - £2,00)]
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Os termos iguais de sinais opostos se cancelam,

g[P;”(e)—P;i:l(e)] P() - Py, (6)

77
Sendo OTP‘(?;Q"P;(Q)) =P

2O~ B3] (2 50)- 22 50),

do Capitulo 3, segio 3.1, £'(0)=1 ¢ P, (8)=0.

‘_5(51] 5(50]20
AO\AE) / A\ AB)
Portanto (5.8) pode ser escrita como a funcio de

informagdo do item expressa em (5.6).[3

RESULTADO 5.1: No caso de usarmos a distribuigio normal, a funcio
de informagdo do item para um dado nivel de habilidade 6, sera:

o [k O) -k, @)]

L@=3 PO-P@ (3-9)

FO_ o o TE@ 11i0)

onde
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RESULTADO 5.2: No caso de usarmos a distribuigdio logistica a

func¢do de informacio do item sera (Baker,1992):

i aiz(wk - wkﬂ) 2
L{#)= : p : (5.10)
kz=1: Pk (6) - Pk+1(6)
p;. (&) P, (6) P (&) . .
sendo _"'K(;'?_=ajwk+p :59 =aw,, _géz_:afzwk[Qk(g)_Pk (9)] e
P (8 . .
—5’;51-(—1 =, |00 - P @],

onde w, = P (B)0;(6) ¢ w,, = P (0)0}.(0).



CAPITULO 6

APLICACAO: TEORIA DE RESPOSTA AO ITEM

O objetivo, nesse Capitulo, é analisar ¢ interpretar
os parametros dos itens (questdes) da Prova de Ingiés do
Vestibular/97 da UNICAMP quando aplicamos os modelos estudados
no Capitulo 3, em especial, o interesse estd nos parimetros dos itens

estimados através do Modelo de Crédito Parcial de Masters (1982) -

MCPM.

Desde que foi implantado em 1987, o vestibular da
UNICAMP se diferencia dos demais vestibulares do Pais por ser um
exame dissertativo que requer do candidato uma certa capacidade de

organizar idéias e de estabelecer hipoteses e relagdes.

A UNICAMP vem, através dos anos, elevando seu
prestigio a tal ponto, que hoje ¢ uma das universidades ptiblicas mais
procuradas do Pais com cursos de graduagio e pos-graduacio
conceituados dentro ¢ fora do Pais. Aproximadamente 35.000
candidatos se inscreveram no vestibular de 1997 pleiteando vagas para
0s 42 cursos de graduacdo que ela oferece. O vestibular se estrutura

em duas fases:
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A primeira fase, realizada em 01/12/96, consistiu de
uma prova de 12 questdes de conhecimentos gerais (sobre as
disciplinas obrigatérias do segundo grau: matematica, fisica, quimica,
biologia, histéria e geografia) e de uma redagio, ambas valendo 50%
do escore final. O candidato que n3o “zerar” em nenhuma das provas
passa para a segunda fase. A nota da primeira fase contribui com peso

2 (dois) para a nota final.

A segunda fase, realizada nos dias 12, 13, 14,
15/01/97, consistin de quatro exames: Lingua Portuguesa e Literatura
de Lingua Portuguesa e Ciéncias Biolégicas; Quimica e Histéria;
Fistca e Geografia, Matematica e Lingua Estrangeira (Inglés ou
Francés), cada uma contendo doze questdes dissertativas das quais
quatro sdo de conceituagfio bésica, quatro de complexidade média e
quatro de alta complexidade. Nessa fase, as provas consideradas
prioritérias para o candidato tem peso 2 (dois) no cdmputo geral,
(sendo a nota minima n&o inferior a 30%) e as demais peso 1 (um),
estabelecendo um maior equilibrio entre o conhecimento especifico e

as habilidades gerais.

Para sua realizagio, o vestibular da UNICAMP
envolve uma grande quantidade de profissionais competentes, sendo

que, aproximadamente 200 deles sdo para a corregdo das provas,
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dividindo-se em 9 bancas de corretores, cada uma correspondendo a

uma disciplina.

Cada prova, na segunda fase, contém 12 questdes
(itens) e s3o corrigidas por no minimo dois examinadores. Na
existéncia de divergéncia entre esses dois, o presidente da banca é

consultado.

INFORMACOES SOBRE A PROVA DE INGLES

Foram aprovados na primeira fase mais de 12.912
candidatos, dos quais 12.912 fizeram a prova de inglés na segunda

fase, temos entdo, N=12.912 individuos.

Os itens da prova sio examinados de tal forma que os
individuos obtém escores parciais, dependendo da organizagio e
conteudo de sua resposta, que variam de 0 a 5, ou seja, os individuos
podem obter os escores 0, I, 2, 3, 4 ou 5. A primeira categoria -
obter escore zero - significa que a resposta estda completamente
inadequada, por outro lado - obter escore cinco - significa que
resposta esta adequada, e os escores intermediarios significam que o

individuo acertou parcialmente o item.
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A Prova de Inglés do vestibular/97 pode ser
encontrada no Apéndice B desse trabalho. Como exemplo, citamos, a

seguir, o item 1 e sua grade de corregdo para compreendermos como

sd0 atribuidos os escores aos individuos:

ITEMI - Por que Jane estd nessa posi¢io?

LAZY JANE

Lazy
lazy
lazy
lazy
lazy
lazy
Jane,
she

(Silberstein, S. Where the sidewalk ends. Harper & Row Publishers, New
York, 1974, p.87)
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“Este item busca recuperar o funcionamento do texto.

Escore 5 — Para obtengio do escore 5 & necessario
incluir, na resposta, os seguintes clementos, assim como as relacdes
corretas entre eles: a) Jane ¢ preguigosa (preguiga); b) quer beber dgua ou
esta com sede (sede); ¢) esta esperando chover (chuva). Como exemplos de
respostas com escore 5, citamos:

“Por que Jane estd esperando que chova, pois quer beber
agua. Faz isso porque é devagar (lazy), preguigosa”;

“Porque ela ¢ preguigosa, entdo vai esperar chover para
tomar agua”;

“Porque Jane ¢ extremamente preguigosa e espera que,
até o copo de agua que ela quer, caia do céu”.

Escore 3 — Para a obtengio desse escore era necessario
que a resposta incluisse dois dos elementos acima descritos (preguiga, sede
ou chuva). Como exemplo de escore 3 em que esta faltando o eclemento
pregui¢a, podemos citar:

“Porque ela quer beber agua e para isso estd esperando
chover”.

Escore 0 ~> As possiveis respostas para escore 0 {zero}
podem ser:

“Ela esta conversando com Lazy que estad no céu”;

“Porque ela esta bébada”;

“Jane estd nessa posi¢do porgue teve um desejo enorme
de beber agua até que esperou tanto que a agua veio da chuva e ela acabou
se afogando nela”.

Como vocé pode notar, sdo respostas gque ndo levaram em
conta informa¢Ses do texto ou que, apesar de incluir dois dos elementos
(sede) e (chuva) estio comprometidas por adendos problematicos™
(Caderno de Questdes: A UNICAMP Comenta suas Provas, 1998).

Como as categorias de respostas dos itens da prova
sdo ordenadas, de modo que - para um individuo obter escore x ele
deve ja ter obtido o escore x-1 - os modelos que podem ser utilizados
nesse caso sdo. o MCPM- Modelo de Crédito Parcial de Masters
(1982), o MCPGM- Modelo de Crédito Parcial Generalizado de Muraki
(1992), e também o MRCS- Modelo de Resposta Categdrica de

Samejima (1972), todos descritos no Capitulo 3.
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O programa utilizado para estimar os pardmetros dos
itens nesses modelos foi o programa MULTILOG versio 6.0 (Thissem,
1991). Este programa usa MVM/algoritmo EM (Bock e Aitkin,1981)

para estimar os parimetros dos itens, ver Capitulo 4.

O MULTILOG ¢ um programa especifico que facilita
a anilise de itens dentro da estrutura de TRI. Nas préximas segbes
apresentamos as estimativas dos pardmetros dos itens obtidas com o
programa MULTILOG para os trés modelos citados acima. Os

programas para o uso do MULTILOG est3o no Apéndice C.
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6.1- ANALISE DESCRITIVA

No Quadro 6.1, apresentamos na primeira coluna a
média e o desvio padrdo (valor entre parénteses) dos escores obtidos
em cada item e, no interior do Quadro as freqiiéncias observadas
(F.OBS.), as proporgdes observadas (P.OBS.) e as proporgdes
esperadas (P.ESP.) de respostas dos individuos em cada categoria de
resposta. Nesse Quadro podemos ver que a categoria com maior
porcentagem de respostas foi a primeira categoria (obter escore zero)
do item 8, com 64% das respostas dos individuos. Depois seguem as
primeiras categorias (obter escore zero) dos itens 9 ¢ 2 com 58% e

56%, respectivamente.

Observando esse fato poderiamos considerar os itens
2, 8, ¢ 9 como os mais dificeis dessa prova por apresentarem uma
grande porcentagem de individuos com escore  zero e,
consequentemente, as menores médias: my=1.133; mo=1.189;
mg=1.982. Apesar disso, o item 8 tem o maior desvio padrio (2.333)
dos escores e a terceira maior porcentagem de individuos com escore
5 (26%), ficando abaixo somente dos itens 1 e 11, cujas porcentagens
de escore 5 foram 31% e 32%, respectivamente. Os itens | e 11,

quando analisados pela TCT, foram apontados como os itens mais
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faceis da prova com as maiores médias: m;=3.496 e m,,=3.847,
respectivamente.

QUADRO 6.1- Dados gerais sobre os itens da Prova de Inglés,

Categorias k) 1 2 3 4 5 6
Escores ® 0 1 2 3 4 5
ITEM1 | FOBS. 995 1239 1174 5192 162 4023
n=349% | POBS. 0.08 0.10 0.09 041 0.01 031
(1.445) PESP. 008 0.10 0.09 041 001 031
ITEM2 | FOBS. 6808 1973 755 1768 690 139
m=1.133 | POBS. 056 0.16 006 0.15 0.06 001
(1.450) PESP. 057 0.16 0.06 0.14 0.06 0.01
ITEM3 | FOBS. 2861 2106 3486 2488 624 841
m=2117 | POBS. 023 0.17 028 020 0.05 007
(1402) PESP. 024 017 028 0.19 005 007
ITEM4 | FOBS. 1613 335 1625 4062 3204 808
m=2987 | POBS. 014 003 0.14 035 028 007
(1322) PESP. 0.15 003 0.14 034 027 007
ITEMS5 | FOBS. 2078 2256 2071 2064 2118 1825
2868 | POBS. 0.18 0.18 0.16 016 0.17 0.14
£1618) PESP. 018 0.18 0.17 0.16 0.16 0.14
ITEMé6 | FOBS. 2842 1532 1434 2344 3182 887
m=2698 | P.OBS. 023 0.13 0.12 0.19 026 007
(1.598) PESP. 024 0.13 0.12 0.19 025 0.07
ITEM7 | FOBS. 4299 1937 1110 1933 788 1546
n=2068 | P.OBS. 037 017 0.10 017 007 0.13
(1816) PESP. 039 0.17 0.09 0.16 0.06 0.13
ITEMS8 | FOBS. 7801 213 493 12 438 3229
n=1982 | P.OBS. 0.64 002 0.04 001 04 0.26
(2333) PESP. 0.65 002 0.4 001 003 025
ITEM9 | FOBS. 673 1386 2208 734 298 316
m=1.189 | P.OBS. 058 012 0.19 0.06 0.03 0.03
(1.529) PESP. 0.59 0.12 018 0.06 0.02 003
ITEM10 | FOBS. 1881 3378 4289 966 1084 508
m=1983 | POBS. 0.16 028 035 0.08 0.09 004
(1275) PESP. 0.16 028 035 0.08 0.09 0.04
ITEM11 | FOBS. 1031 505 442 2500 3548 3749
n=3847 | POBS. 0.09 004 004 021 030 032
(1324) PESP. 009 005 004 022 030 031
ITEM12 | EOBS. 2831 1851 1426 1468 1753 1695
m=2460 | POBS. 026 0.17 0.13 013 0.16 0.15
(1.822) PESP. 029 0.18 0.13 0.13 014 0.14
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Antes de estimar os pardmetros dos modelos CPM,
CPGM e RCS, ¢é  necessario verificar as suposigdes de
unidimensionalidade & independéncia condicional. A
unidimensionalidade ¢ verificada wutilizando a técnica de Anaélise
Fatorial Multivariada apresentada no Apéndice A desse trabalho.
Como a unidimensionalidade ¢ satisfeita, entdo a suposi¢do de
independéncia condicional também é satisfeita (Hambleton,1979), isso
significa que os 12 itens da prova de inglés estdo medindo a mesma

habilidade nos individuos, ou seja leitura (inglés).
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6.2- ESTIMACAO DOS PARAMETROS DOS ITENS SOB O
MODELO DE CREDITO PARCIAL DE MASTERS

Como vimos na teoria do Capitule 3, nos modelos de

Masters ¢ Muraki, a probabilidade de um individuo com habilidade 6,

obter um certo escore no item i ¢ dada por P&(Gj), onde x pode ser

interpretado como a gquantidade de passos completados com sucesso.

Por exemplo, para seis categorias (m;=6), a

probabilidade de alcangar a categoria 4 (escore 3) ¢ dada pela

probabilidade de completar o terceiro passo,P,.g(é'f)‘

A dificuldade dos passos ¢ dada por f. - chamado
pardmetro de dificuldade individual do passo x do i-ésimo item. Por
exemplo no Quadro 6.2, onde s&o apresentadas as estimativas dos
pardmetros dos passos individuais em cad.a item ( g para x=0,1,2,3,4,5
e 1= 1,2,...,12), o valor f,= 3.49 ¢ a dificuldade individual do passo
1, ou seja, de passar de escore zero para escore um no item 8. Para

interpretar esse valor de f,,, que ¢é maior que as dificuldades
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individuais dos outros passos do item 8, podemos dizer que € dificil
obter 1 ponto no item 8, porém, tendo conseguido obter 1 ponto nesse
item, o individuo <conseguiu também o©0s outros passos e,
consequentemente, obter mais pontos nesse item, porque o0s passos
posteriores eram mais faceis. Isso também pode ser facilmente
verificado no Quadro 6.1 pois 64% dos individuos obtiveram escore
zero e 26% obtiveram escore 5, restando apenas 10% dos individuos
nos escores intermediarios. Citamos também, como exemplo, o item 8§

e sua grade de corre¢do: O item 8 diz respeito ao trecho abaixo:

S TRICTLY SPEAKING, this story should not be written or told at alf. To write it or to tell it is to spoil it. This ig

because the man whe had the strange experience we are going to talk about never mentioned it te anybody, and the fact
that he kept his secret and sealed it up completely in his memory is the whole point of the story. Thus we must admit
that handicap at the beginning - that it is absurd for us to tell the story, absurd for anybody te listen to it and
unthinkable that anybody should believe it.

© We will, however, do this man one favour. We wiil refrain from mentioning him by his complete name. This wiil
enable us te tell his secret and permit him to continue looking his friends in the eye. But we can say that his sumaime is
Dufly. There are thousands of these Duffys in the world; even at this moment there is probably a new Dufty making his
b appearance in some comer of it. We can even go so far as to say that he is John Duffy’s brother. We do not break faith
n saying so, because if there are only one hundred Jobn Duffys in existence, and even if each one of them could be met
and questioned, no embarrassing enlightenments would be forthcoming. That is because the John Duffy in question
never left his house, never left his bed, never talked to anybody in his life and was never seen by more than one man.
That man’s name was Gumley. Gumley was & doctor. He was present when Joehn Dufty was bom and also when he
died, one hour later.

(O’Brien, F. Stories and Plays. Pgng.u'n Books, 1974, p.91.)

ITEMS8 — Quem ¢ o personagem principal da estdria que o texto vai

contar?

“Para responder adequadamente o item 8, o candidato
deveria ser capaz de seguir uma cadeia referencial ou uma sequéncia de
pronomes para identificar o seu referente. Esse item ilustra claramente a
importancia da fun¢do e ndo apenas do significado da palavra no texto,
Neste caso, nado € suficiente saber que *“he” significa “ele” mas ¢é
necessario identificar a quem esse pronome se refere no texto. O objetivo
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colocado pela pergunta restringe as possibilidades de resposta, uma vez
que somente trés pessoas sdo mencionadas e, portanto, poderiam ser, em
principio, o protagonista da histdria, “fechando” a grade naturalmente e
facilitando a corregio.

Escore 5 — Para obter escore 5, a resposta deveria
conter apenras um elemento, isto &, a identificagdo do personagem. As
seguintes respostas foram consideradas adequadas:

“0Q irmao de John Duffy”;

“Alguem de sobrenome Duffy, irmido de John Duffy”;

“E um homem de sobrenome Duffy, irmdo de John
Duffy”;

“0 personagem do texto é um homem de sobrenome Duffy
que tinha um irm3o, John Duffy, que morreu uma hora apés ao nascer”,

Escore 0 > As seguintes respostas obtiveram escore 0
(zero), por serem vagas, sem maiores explicagdes, c¢om adendos
comprometedores ou identifica¢do errada do personagem:

“Um homem”;

“Um homem que teve estranhas experiéncias™;

“0O personagem principal da estdéria que o texto vai
contar é o irm&o de John Duffy: o0 médico Gumley”,;

“Gumiey”;

“John Duffy” ” {(Caderno de Questdes: A UNICAMP

Comenta suas Provas, 1998).

No Quadro 6.2 estio as estimativas dos pardmetros
dos itens e seus respectivos desvios padr8es, entre parénteses. Nesse
Quadro verificamos que os passos mais dificeis da prova toda foram os
necessarios para obter escore 4 no item 1 e para obter escore 1 no
item 8, Na secdo 6.2.1. utilizaremos esses valores para construir as

Curvas Caracteristicas das Categorias de Respostas dos Itens

(CCCRI).



Capitulo VI: Aplicagdo: Teoria de Resposta ao Item 126

QUADRO 6.2- Estimativas dos Parametros dos Itens - Masters,
ITEM | =1 =2 =3 = =5 =6 =7 8 = =10 [F11 | FE12

(B, |074 [118 J005 [118 |033 | 030 [ 062 | 349 | 154 |-084 [014 |020
©06) | 00%) | ©09) { ©08) | 004y | o) | 004 | 009 | 000 | (009 | ©OT) | 009

Jin 025 {110 (05 1-177 (005 | 005 | 057 | 079 (030 | 026 (024 [ 023

©96) | 006) | 004 | ©08) | ©04) | ©05) | ©005) { ©.11) | ©05) | ©03) | ©09) | ©O5)
B, [-159 [-054 {040 [-091 [005 |-042 |-038 159 [144 [167 [-191 |0.10

009 | ©08) | 009 | 008 | 008 | ©05) | ©05) | 019 | ©006) | 005) | 007 | ©09)

B. |35 |141 | 171 [039 |01 {007 |12 |09 |140 |[024 | 032 |00
©11) | 006) | (006) | 003) | 009 | ©04) | 006) | ©.14) | (009 | 006) | (0.04) | ©05)

B, |29 (221 (018 | 176 (052 |167 |-021 [-157 | 058 | 123 | 016 | 045
©.11) | 0.13) | ©07) | 005) | 004 | ©05) | ©06) | ©07) | ©11) | o | ©03) | ©o

Os valores em negrito no Quadro 6.3 correspondem
a0 ponto na escala da habilidade & onde o item acusa maior
informacdo. Essa ¢ uma das vantagens de se usar a TRI, pois ela
fornece informagfo para cada valor da habilidade 8. Por exemplo: de
acorde com a teoria de Fung¢do de Informagdo do Capitulo 5 - como
desejamos obter mais informag¢do para valores altos da habilidade,
pois deseja-se selecionar os melhores individuos (candidatos) - os
itens gque fornecem mais informacdo nesse sentido sio os itens de
nimeros 1, 4 e 11. Esses itens ddo mais informag¢do para individuos

com habilidade entre 0.5 ¢ 1.5, aproximadamente (ver Figura 6.1).
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QUADRO 6.3- Fungdes de Informacdo dos Itens e Total - Masters.
(0) 20 -5 | 19 | 05700 | 05 1.0 L5 20

I(@) 1020 | 028 | 037 | 044 | 050 | 083 | 053 | 050 | 042

7,(6) [ 051 | 062 | 063 | 052 | 036 | 023 | 014 | 008 | 005

1,6 [ 045 [ o049 [0 [ 047 | 043 | 038 | 032 | 025 | 019

I1,00) { 018 | 021 | 025:] 031 | 041 | 05 | 060 | 055 | 042

I,(8) | 027 | 038 | 051 | 062 | 066 | 057 | 044 | 032 | 0=

1(0) | 02 | 030 | 042 | 0% | 066 | 064 | 05 | 034 | 021

I,() [ 040 [ 060 | 7 | 081 | 06 | 045 | 028 | 017 | 010

1O |02 | 0 | 127 | 145 | 087 | 035 | 013 | 005 | o

I,() |00 | 068 | 056 | 042 { 029 .} 020 | 013 | 008 | 006

1,(6) [ 048 |05 [ 047 040 | 033 | 028 | 024 | 020 | 017 |

1,(8) | 012 015 | 020 | 027 | 039 | 057 | 074 | 078 | 062

1,00 02 |04 [ 06 | a% | 073 | 057 | 038 | 024 | 0I5

e | 51 63 | 76 [ -8 | 73 | 63 54 46 37

S | o4 040 | 036 { 035 | 037 | 040 [ 043 | 047 | 052

A func¢io de informagdo total fornece mais
informag¢do para valores da habilidade entre -1 e zero. Esse fato
poderia nos levar a acreditar que a maior parte dos individuos tem
habilidade em leitura (inglés) classificada entre -1 ¢ zero, o que nio ¢
verdade segundo alguns autores. Carison (1996) faz um estudo da
Funcio de Informac3o considerando 1itens dicotbémicos e itens
politémicos e diz que itens dissertativos tém uma expectativa um tanto
alta dos individuos pois, pelo seu estudo de tais itens, eles parecem
fornecer medidas precisas além do intervalo de habilidade onde a

maioria dos individuos esta classificado.
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Em geral, os itens que fornecem mais informacio
entre -1 e zero sio os itens 2, 3, 5, 6, 7, 8, e 12. O item 9 dai mais
informagdo para valores da habilidade em torno de -2, ou seja, para

valores baixos da habilidade.

Nas proximas se¢des, onde aplicamos modelos que
estimam o pardmetro de discriminagio dos itens (ai), vamos verificar

que os itens 5 e 12 sdo os que discriminam mais entre os individuos e
os itens 2 e 9 sdo os que discriminam menos entre os individuos. O
item 8 fornece mais informacdo para valores de habilidade em torno de

-0.5, este fato pode ser visto na Figura 6.1.

1,6

15 |

14 |

13 f

12 | —r ITEM?

11l - ITEM2

10 | —— TEM3
e 08¢ —s— ITEM4
g 08 | - (TEMS
£ o | = e

05 | —o— [TEMY

o4 | - ITEMS

03 | —— [TEMS

02 | - [TEMID

g; : : —e- {TEM11

' 2 45 a4 95 0 05 1 15 2 —+- |TEM12

Habilidade

FIGURA 6.1- Fungdes de Informagdo dos 12 Itens da Prova de Inglés
- Quadro 6.3,
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6.2.1- INTERPRETACAO GRAFICA DOS ITENS - MCPM

A Teoria de Resposta ao Item (TRI) ¢ uma teoria
voltada para a analise individual dos itens de uma prova (ou teste).
Dessa forma, aqui analisaremos individualmente os 12 itens da Prova

de Inglés com o objetivo de interpretar o comportamento dos itens
através de seus pardmetros (ﬁ&) e fornecer ao COMVEST subsidios

para o aprimoramento das grades de corregio utilizadas pelos
examinadores na atribui¢io dos escores de 0, 1, 2, 3, 4 e 5 3as

respostas dos individuos aos itens.

Para analisar o comportamento dos itens,
construimos os graficos das Curvas Caracteristicas das Categorias de
Respostas dos Itens (CCCRI), para os 12 itens, usando o programa
STATISTICA, versdo 5.0. As estimativas dos par@metros dos itens

estdo disponiveis no Quadro 6.2.

Os valores dos parimetros (,B,x) correspondem aos

pontos onde ocorrem as intersegbes entre as Curvas Caracteristicas
das Categorias de Respostas do Item (CCCRI) adjacentes e, podem ser
localizados no eixo da abscissa nas Figuras 6.2 a 6.13. Esse fato

também € uma caracteristica importante da TRI: os pardmetros dos
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itens e dos individuos podem ser localizados no mesmo eixo, na mesma

escala. Interpretaremos os parametros de dificuldade dos passos B,

(i=1,2,...,12 e x=0,1,2,3,4,5) de alguns itens dados no Quadro 6.2.

2

Q9

07

Probabllidade

0.3

01t

PhEbey

01 . . — —_—
3 25 -2 -1.5 -1%, -5 0 NS 1 15 2 25 3 35

0.0 Habilidadé 0-25

FIGURA 6.2- Curvas Caracteristicas das Categorias de Respostas do Item 1.

O mais provavel nesse item € que os individuos

obtenham escores 3 ou 5, vejamos:

Completar somente o primeiro ou os dois primeiros
passos (11=—0‘74eﬁ12=~0.25) e obter escores 1 ou 2 sfo eventos pouco

provaveis nesse item (curvas de cor vermelha e verde) para individuos
com habilidade acima de -0.9, aproximadamente. Isso significa que

muitos individuos obtiveram escore 3, completando o terceiro passo

(ﬁ,3=—1.59). O quarto passo (ﬁ,4:3‘55), obter escore 4, foi o mais dificil

nesge item. Se observarmos a Figura 6.2 veremos que a curva de cor

rosa se sobressai indicando que individuos com habilidade entre —-0.9 e
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0.25, aproxtmadamente, tem boa probabilidade de obter escore 3 nesse
item. Observamos também que obter escore 4 nesse item tem

probabilidade quase zero (curva de cor preta), porque o quinto passo

( ,5=—2_95) foi muito facil para quem alcangou escore 4.

09F

[oir g 3

05

Probablldade

0.3F

1 |-

-0.1

it

3 25 2 45 -1 -5 X? 2\11
Habllldade 1.41

221

FIGURA 6.3- Curvas Caracteristicas das Categonas de Respostas do Item 2.

No item 2, os dois primeiros passos (ﬂm:I.ISeﬁzz:l.lO)

s8o razoavelmente dificeis e tem aproximadamente a mesma
dificuldade, por isso o evento mais provavel para individuos com
habilidade menor que 0.6 é obter escore zero {curva de cor azul). Os

individuos que conseguiram efetuar os dois primeiros passos,
consgguiram também o terceiro passo ( - =—0‘54) e obter escore 3, esse
fo1 o passo mais facil nesse item. Os individuos com habilidade maior
que 1.41 (,6’24:1.41) tiveram boa probabilidade de obter escore 4 {curva

de cor preta) e, apenas os individuos com habilidade maior que 2.21
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(ﬂ2,=2‘2l) tiveram boa probabilidade de obter escore 5 (curva de cor

cinza).

1.1
0.5
07
€
o
o
Z os
i)
o
3
s
[i%
03 a
o 1
a4 ~g— 3
—&— 3
—— 4
0.1 N .
3 25 2 15 1 .5 0 65 1 45 2 25 3 a5 a4 - §
Habilidade

FIGURA 6.4- Curvas Caracteristicas das Categorias de Respostas do Item 3.

1.1
a8t
o7}
L]
kel
i
2 sl
o
o
F=)
2
& 03
.l -0
- 1
o1 —o— 2
-»5—3
0.1 >4
) 3 25 -2 18 4 -5 0 5 1 15 2 25 3 a5 4 ~Be

Habilidade

FIGURA 6.5- Curvas Caracteristicas das Categorias de Respostas do Item 4.
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0.8

[ 3

05}

Probabliidade

25 2 156 4 -5 0 E] 1 15 2 25 3
Habllldade

FhE s

FIGURA 6.6- Curvas Caracteristicas das Categorias de Respostas do Item 5.

1.1

sk 13

oV

2.5

Probabilldade

03

att

0.1

2% 2 158 4 -5 0 k] 1 i35 2 25 3
Habilidade

EhEEed

FIGURA 6.7- Curvas Caracteristicas das Categorias de Respostas do Ttem 6.

133
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14 . r r T r - v ———
08t
0.7 {
&
g
2 os} 1
=
o
=]
=4
o
0_3} o 0
- 1
0.1 ——
| -
—a— 4
-0.1 " "
2 H»5 2 15 A4 -5 0 5 1 15 2 25 3 —R— G

Habllldade

FIGURA 6.8- Curvas Caracteristicas das Categorias de Respostas do Item 7.

oot

a7

05

Probahilidade

0.3

0t}

b

3 25 2 45 -1 -5 0‘§T 1 15 2 25 8 B35
Habilidadt 0-4

FIGURA 6.9- Curvas Caracteristicas das Categorias de Respostas do Item 8.

Nesse item, obter escores 1, 2, 3 e 4 (curvas de
cores: vermelha, verde, rosa e preta) sdo eventos pouco provaveis
para quem conseguiu alcang¢ar o escore 1 (primeiro passo, f, =349).
Veja na Figura 6.9 que individuos com habilidade maior que 0.4
tiveram boa probabilidade de obter escore 5 (curva de cor cinza). Isso

se deve ao fato de que o passo mais dificil nesse item foi o primeiro
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(ﬁs,:3‘49) e, os demais foram muito ficeis em relagdo ao primeiro

(B =—079,8,, =159, ,, = 0968, =-157).

1.1
09}
07}
o
=
]
2 s}
-]
E]
2
® os
=T -0
-0— 1
1 —— 2
—&— 3
—a— 4
01 . .
A 25 2 5 -1 -5 0 5 1 15 2 25 3 25 - 5

Habilidade

FIGURA 6.10~ Curvas Caracteristicas das Categorias de Respostas do Item 9.

1.1
08
o7}
o
bl
w
Z osl
0
E
2
fo
03} a- 0
-0 1
od —— 2
—a—- 3
—— 4
-8.1
& 5

4 25 -2 45§ 4 .8 0 5 1 15 2 25 2 135
Habilidade

FIGURA 6.11- Curvas Caracteristicas das Categorias de Respostas do Item 10.
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11
08
o7}
o
=
1]
2 s
£
m
0
o
® o3
g3t — o
- 1
0.1 — 2
-8 3
—— 4
0.1
3 25 2 15 -t -5 0 5§ 1 15 2 25 3 35 —&- 5
Habilidade

FIGURA 6.12- Curvas Caracteristicas das Categorias de Respostas do Item 11.

11
0.8
07
]
g
= 05}
a
3
2
o
03} -0
o1
0.1 - 2
B F
—— 4
0.1 . .
4 25 2 185 1 -5 0 85 1 15 2 25 3 25 & 5
Habilidade

FIGURA 6.13- Curvas Caracteristicas das Categorias de Respostas do Ttem 12.
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6.3- ESTIMACAO DOS PARAMETROS DOS ITENS SOB O
MODELO DE CREDITO PARCIAL GENERALIZADO
DE MURAKI

Quando consideramos, além dos pardmetros de

dificuldade individual dos passos nos itens, o© pardmetro de
discriminagio (a,) no modelo de CPM, estaremos utilizando o modelo
de CPGM. Dessa forma, no Quadro 6.4 estdo as estimativas dos 72

pardmetros dos itens > 5x12=60 parimetros de dificuldade individual

dos passos e 12 pardmetros de discriminagdo.

As estimativas dos pardmetros obtidas com o modelo
CPGM apresentadas no Quadro 6.4 abaixo nos levam as mesmas
interpretagdes feitas anteriormente para as estimativas obtidas com o

modelo CPM, se¢des 6.2 ¢ 6.2.1.

QUADRO 6.4-Estimativas dos Pardmetros dos Itens - Muraki.

ITEM | =1 2 =3 4 = 0 =7 =3 9 F10 [ =11 | =12

a, | 071 [023 [046 [ 048 [ 110 [060 [ 041 | 027 [ 033 [ 074 [ 065 | 075
©01) | ©01) | (001) | (001) | 0.02) | (001) | (0O1) | (001) | (001) | (002) | (0.02) | (0.02)

B, |-102 [123 ]010 |124 |09 |023 [067 |35 |15 |-103 |-005 | 004
©.06) | (004) | 004) | 009) | ©05) | ©05) | ©0%) | ©09) | O | 004 | (008) | %)

B, | 043 [100 [054 [-175 [030 [000 [056 [-083 [038 [020 [-038 [019
©008) | (006) | ©09) | ©08) | ©09) | ©05) | 005) | ©11) | ©05) | (003) | ©9) | ©O5)

B, |-167 [077 |06 |09 [onn [042 (043 [146 [127 {170 [-19 [017
©0) | ©06) | 00 | ©004) | ©69 | ©05) | ©05) | 014) | 006) | ©05) | O | ©05)

B. |35 [107 [166 [037 [054 [002 [113 [-116 [116 [050 | 033 | 027
©11) | 006) | (006) | (003) { ©005) | ©O4) | (006) | ©.14) | (©.10) [ ©06) | 004 | (0.05)

A, |28 [177 Jo12 172 119 177 [033 [-182 028 [161 [0z |07
©.11) | (0.13) | (007) | (006) | 0.05) | ©.06) | ©06) | ©OD [ ©1D) | ©8) | ©O9) | (005
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QUADRO 6.5- Fungdes de Informagio dos Itens e Total - Muraki.

9 2.0 -15 -10 405 00 05 10 15 20
(9 | o 039 |{ 057 | 071 | 078 | 082 | 085 | 078 | 060
() | 013 013 | 012 | 010 | 009 | 007 | 006 | 005 | 004
1,(9) | 037 039 | 039 | 038 | 035 | O3l 026 | o2 | 017
I{6) | 016 | 018 | 022 | 028 | 036 | 045 | 050 | 048 | 039
I16) | 045 077 128 | 184 202 162 104 | 061 035
146) | 025 033 | 048 | 068 | 083 | 080 | 060 | 038 | 022
- 1.{6) { 033 044 | 051 | 051 | 04 | 032 | 02 | 015 | 010
1,(8) | 026 035 | 041 | 039 | 031 | o2 | 014 | 008 | 005
1,(6) | 031 028 | 024 | 019 | 015 | o1l | 008 | 006 | 005
1,,(0) | 076 090 | 084 | 068 | 054 | 045 | 039 | 033 | 027
1,(6) | 014 019 | 026 | 035 | 052 | 080 | 109 | 109 | 075
1,(6) | 036 0.61 100 | 136 130 | 089 | 051 629 | 017
9 47 60 73 85 8.7 79 6.7 55 41
sS(e) | 046 041 037 034 034 036 039 043 049

138
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Dos Quadros 6.3 e 6.5, as Fung¢des de Informacgio
Total obtidas com os modelos de Masters e Muraki dio mais
informag¢do para individuos entre -1 e 0 e entre -0.5 e 0.5,
respectivamente. Vendo a Figura 6.14, os modelos de Masters e
Muraki ddo a mesma informag¢do para valores da habilidade préximos
de -0.85. Para valores da habilidade maiores que -0.85 o modelo de

Muraki fornece mais informacgio.

Informagio

—0— Masters
2 -1a -1\1, -5 o 5 1 15 2 —O— Muraki

083 Hakilidade

FIGURA 6.14- Fung¢des de Informag¢io Total para os modelos de
Masters ¢ Muraki:.
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6.4- ESTIMACAO DOS PARAMETROS DOS ITENS SOB O
MODELO DE RESPOSTA CATEGORICA DE
SAMEJIMA

Nesse modelo trabalhamos com probabilidades

acumuladas: Rt(éﬁ.)zﬂ;(éi.)—ﬂ:m(@), onde P;(GJ.) representa a

1 i
probabilidade de escolher uma categoria maior que o limite A, ,.

k=1 2 3 4 5 6
A Ay Ay Ay Ais

(_..
d
J
!

- —
s 5 5 5 5 F;;(t?.)
Portanto, para k=3, temos

PB(Q-): Pl;(ef) . R:(gf)

No modelo de RCS s&o estimados 72 pardmetros dos

itens (Quadro 6.6), sendo A,, s=1,2,3,4,5, os pardmetros de locacio

associados aos limites entre as categorias. Nesse caso, como temos 6

categorias temos 5 limites entre as categorias, s=k-1.

Por exemplo, 4,,=-0.91 ¢ o parimetro de locacio
associado ao limite entre as categorias 3 e 4, e 4,=-1.37 é o

pardmetro de locagio associado ao limite entre as categorias 2 e 3 do

item 1.
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De (3.2) temos que: a probabilidade de um individuo

de habilidade 6, responder na categoria 4 ou maior do item 1, ¢ dado

por,

P,:(Qf. B expla'l(f?j - /7-13)] (6.1)

1t exp[a,(é[,. —/1,3)] ,

e a probabilidade do individuo responder na categoria 3 ou maior ¢

dado por,

rifo)-, )

B _1+exp[al(9j_,‘[u)]. (6.2)

Assim, de (6.1) e (6.2), a probabilidade do individuo

de habilidade 6, responder na categoria 3 do item 1, sob o Modelo de

Resposta Categérica de Samejima (1972), formula (3.3), é dado por:

1 1

P exp|- a8, - 2,)] 1+ expl- (6, - 4,)]

o(6,)=P3(0,)- Pi6,)-

(6.3)

No Quadro 6.6 a seguir encontramos as estimativas
dos pardmetros dos itens e, no Quadro 6.7 as fun¢des de informacgio
dos itens ¢ a funcdo de informagdo total obtidas através do modelo de

Samejima.
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Considerando 6,=05, do Quadro 6.6, para o item |1

teremos,

1

P.(05)= P:(05)- P.(05)=1-
1(05)= F(05) - P (05) 1+ exp|[- 1.64(05 +2.12)]

=0.0134,
a probabilidade de um individuo de habilidade 0.5 responder na
categoria 1 (obter escore 0) do item 1 é de 1.34%;

1 1
1+exp|- 164(05+212)] 1+ exp[-164(05+137)]

P,(05) = P;(05) - P;(05) = 00311,

a probabilidade de um individuo de habilidade 0.5 responder na

categoria 2 (obter escore 1) do item 1 é de 3.11%,

1 1
P.(035)= P3(05) - P(05)= - = 00456,
1 (05) = P (035) = P (03) 1+exp[- 164(05+137)] 1+ exp[- 1.64(05 +091)]

a probabilidade de um individuo de habilidade 0.5 responder na

categoria 3 (obter escore 2) do item 1 é de 4.56%;

I 1

P (05) = P, (05) - P(05)= 1+ exp[- 164(05+091)] 1+ exp[-164(05~ 066)]

=04751,
a probabilidade de um individuo de habilidade 0.5 responder na
categoria 4 (obter escore 3) do item 1 ¢é de 47.51%,

1 1
1+exp[-164(05 - 066)] 1+ exp[~ 164(05 - 0.71)]

P, (05)= P (05) - PL(05) = = 00200,
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a probabilidade de um individuo de habilidade 0.5 responder na

categoria 5 (obter escore 4) do item 1 é de 2%, ¢

I
1+ exp| - 164(6;, - 071}

P,ﬁ(ﬁ{,.)= R;(ﬁg): —-0=04147,

a probabilidade de um individuo de habilidade 0.5 responder na

categoria 6 (obter escore §) do item I é de 41.47%.

Do Capitulo 3 temos que, para um item i € um certo
m
nivel de habilidade z}’f*(ﬁj)zl. Assim, para ¢,=05 a soma das
k=1
probabilidades de resposta nas 6 categorias do primeiro item deve ser
igual um,

6
Z P, (05)= 00134+ 00311+ 00456+ 04751 + 002 + 04147 =09999=1. )

k=1

No item 1 o individuo de habilidade 0.5 tem maior
probabilidade de responder nas categorias 4 ¢ 6 (escores 3 ¢ 5), com
47.51 ¢ 41.47%, respectivamente. Isso concorda com a interpretagio

grafica dos itens na se¢do 6.2.1, Figura 6.2,
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QUADRO 6.6- Estimativas dos Parimetros dos Itens - Samejima.
M| =l |22 =3 = |5 = =7 =8 =5 |FI0 (F1l | FI2

e 164 066 (106 [104 (220 142 [118 [114 [075 [137 [1®0 |[1®
©03) | (003) | 002) | ©003) | ©03) | ©03) | ©M) | M) | ©03) | ©) | ©3) | ©E3)

A, (212 {049 {133 [197 {120 {113 {050 [065 [051 |-164 [ 206 [0
009 | 004) | 004) | ©05) | ©02) | ) | ©03) | ©.03) | 004 | ©04) | ©09) | O®)

A, |-137 [168 |[-030 [-171 [046 [ 053 [025 [0 [128 |-026 [-160 [-013
©03) | ©07) | ©03) | ©05) | 002 | ©m) | 002) | ) | ©05) | ) | ©04) | R

2. 1091 [221 [0 [08 [010 [004 [068 |07 {304 [130 [-143 [033
©02) { ©09) | ©03) | ©03) | oD | ©02) | ©03) | ©) [ ©11) | ©03) | ©3) | 0®)

A, |066 |428 |228 |082 |067 |074 |155 |09 |425 |183 | 043 | 081
©0) | 017) | ©008) | ©0) | ©02) | ©0) | (004) | (00) | (015) | ©04) | ©®) | )

2, |07 |714 {291 |29 [139 [235 [203 [118 [520 [285 [o075 |14
©0) | 03D | o7 | 007 | 00) | ©05) { ©05) | ©04) | ©19) | ©06) | ©02) | ©03)

QUADRO 6.7- Fungdes de Informagio dos Itens e Total - Samejima,

® |20 |15 |10 |05 00 as 10 15 20
1) |07 |08 |08 |07 | OB |[GM | 066 | 046 |02

1,(8) | 006 007 009 010 0.11 012 013 013 0.14

I(6) Yo {031 103 (03 (035 |63 |03 | 035 |03

1,(® | 031 033 |03 |03 | 033 |03 | 032 |o031 |03t

I(6) [ 060 | 112 | 142 | 15 | 15 | 152 | 147 | 128 | 081
1,6) | 036 | 05 | 060 | 064 | 064 | 063 | 060 | 057 |05

I(6) | 018 | 026 | 034 | 040 |04 | 045 | 045 | 044 | 041

7,6) oo [o010 [o15 [0z [o029 |03 [a3 |03 [o027

1,(6) | 006 008 011 013 015 0.16 017 017 0.18

I,(6) | 046 05 [oss [05% [o055 [05 [05% |08 |0

1,0 [oes (o [om [om {06 |o6s |08 |04 [0

I1,0) 1 030 {05 |08 |09 {13 | 103 | 100 {092 |07

(& 5.1 64 73 77 78 79 76 70 58

5@ |04 [ o040 [o037 [ 036 | 036 |03 | 036 | 038 |[o04l
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PARAMETROS DE DISCRIMINACAO DA TCT E DA TRI

Os indices de discriminacido obtidos com a TCT
(fornecidos pela COMVEST/UNICAMP) e, com os modelos de Muraki
e Samejima ddo a seguinte seqiéncia aos itens por ordem decrescente

de discrimina¢io:

ri2izi41slel7i18 |19l ir i
DSy R {5 110 8 |6 |7 (1 |4 [0 |3 ]2 |9
DiSyvrra S {rJjw0j1 [Lyj6 (4 [3 [71{9 18 |2
DBstvenn SR (1 [T e |07 |8 {3 (4 |9 |2

Verificamos que, pela TCT, ou por modelos da TRI
utilizados que os itens que discriminam mais entre os individuos sdo
os 1tens 5 e 12. Esses ite.ns ddo mais informacg¢do para valores de
habilidade em torno de zero para o item 5, considerando os modelos
de Masters, Muraki e Samejima (Figura 6.17). E o item 12, em torno
de -0.5 para os modelos de Masters € Muraki e entre zero e 0.5 para o
modelo de Samejima (Figura 6.20). O item 8 ndo foi classificado com
alto pardmetro de discriminagdo pela TRI mas é considerado um dos
itens mais discriminativos da prova pela TCT, ele fornece mais
informag¢fio para individuos de habilidade em torno de -0.5 para o
modelo de Masters em torno de -1.0 para o modelo de Muraki e em

torno de 1.0 para o modelo de Samejima (Figura 6.18).
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Os itens 2 ¢ 9, também em concordédncia entre a TCT
¢ a TRI, sdio os que discriminam menos entre os individuos. Das
Figuras 6.16 e 6.19 vemos que eles ddo mais informagdo para
individuos de baixa habilidade para os modelos de Masters ¢ Muraki e
de alta habilidade para o modelo de Samejima. Verificamos que o

modelo de RCS tende a dar mais informag¢do para individuos com

valores altos da habilidade.

24

[

1z

Discriminagio

0.8

0.4

-o— TCT
=0— Muraki

ITEM1 ITEM3 [TEMS ITEM? TEMS ITEM11 N
ITEMZ ITEM4 ITEME ITEMS ITEM10  ITEM12 —o— Samejima

FIGURA 6.15- Indice de Discriminagio dos Itens obtidos pela TCT e
Pardmetros de Discriminagdo dos Itens obtidos pelos modelos de
Muraki ¢ Samejima - TRI.
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07

08

05

0.4}

03

Informagao

D2t

0.1
-~ Masters

0 —— Muraki
A5 A -5 0 5 i 1.5 2 —— Samejima

abilidade

FIGURA 6.16- Fungdes de Informagdo do Item 2 para os modelos de Masters, Muraki e
Samejima.

24
2
18
i
g 1.2
€
08
o4 /\
—0— Masters
o X . . . —— Muraki
-2 -1.5 -1 -5 1] 5 1 1& 2 —&— Samejima

Habilidade

FIGURA 6.17- Fungdes de Informagio do Item 5 para os modelos de Masters, Muraki e
Samejima.
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12

0.8

Informacgan

06

04

0.2 —&— Masters
—0— Muraki
2 A5 -t -5 0 5 1 15 2 —o— Samejima

Habilidade

FIGURA 6.18- Fungdes de Informag3o do Item 8 para os modelos de Masters, Muraki e
Samejima.

0.8

[+ 3

05

05

04

Intoimagio

0.3
02

0.1 —0— Masters
-3 Muraki
2 A5 A -5 o 5 1 1.5 2 —o— Samejima

Habillidade

FIGURA 6.19- Fungdes de Informagdo do Item 9 para os modelos de Masters, Muraki e
Samejima.
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0.8

Informacia

[

0.2 —— Masters
-0 Murakt

-2 15 A -5 o 5 1 1.5 z —o— Samejima

Habilicfade

FIGURA 6.20- Fungdes de Informacdo do Item 12 para os modelos de Masters, Murak: e
Samejima.

CONCLUSOES: A Teoria de Resposta ao Item, através dos parimetros de
dificuldade dos modelos estudados nesse trabalho, permite-nos uma andlise € compreensio
do comportamento dos itens da Prova de Inglés. Como sugestdo, alguns itens poderiam
ter suas grades de corre¢dio de forma que houvesse mais equilibrio entre as dificuldades
dos 5 passos individuais em cada item. Entretanto, por se tratar de um exame sem pré-
testagem (dadas suas caracteristicas) isto ndo seria possivel, uma vez que a informagio s6

¢ obtida a partir dos resultados.

A Teoria de Resposta ao Item (TRI) ndo substitui a Teorna
Classica de Testes (TCT), ela vem como complemento, dando informagdes mais

detalhadas sobre o comportamento dos itens de um teste.



APENDICE A
ANALISE FATORIAL MULTIVARIADA

I- Introducéo

A Analise Fatorial é uma técnica pertencente ao corpo em
expansdo das técnicas voltadas a varidveis latentes que apareceram e
cresceram quase que exclusivamente nas ciéncias sociais e
comportamento. Muitas areas da ciéncia que se utilizam de dados
multivariados, tem como objetive a obtencfo de estimativas de escores
de individuos em poucas variaveis (chamadas fatores) que ndo podem
ser observadas diretamente. O estudo da Anélise Fatorial baseia-se na
obtencdo de fatores e escores através da estrutura da matriz de
varidncias e covaridncias (ou correlagdes). Ou seja, a proposta ¢
descrever as inter-relagdes entre variavels diretamente observaveis e
que estdo relacionadas as quantidades latentes de interesse mais erro.
Em outras palavras, obtidas as observa¢des de p variaveis realizadas
sobre N individuos, desejamos descrevé-las linearmente em fungéo das
estimativas dos escores desses fatores. Em suma, essas variaveis ndo-
observaveis das variaveis observadas sido itdentificadas como possiveis
causas determinantes do comportamento manifestado nas observagdes
originais. Isto significa um grande avange na redugdo das

informag¢des contidas nas muitas varidveis observadas, porque essas
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informagdes, na verdade, estdo contidas nas variaveis ndo-observaveis

ou fatores.

Il- Consideracdes Gerais

Geralmente, em analise multivariada trabalhamos com um
numero muito grande de variaveis, suponha p. Assim, tenta-se obter
m < p fatores aos quais sdo dados nomes para entdo trabalhar com tais

fatores na analise subsequente, implicando na redugdo de variaveis.

Dessa forma, considere p vetores de observagdes x;, x3,

.., X, associados as variaveis X;, X2, ..., X,. de tal maneira que as
componentes de vetor x; (j =1, 2, ..., p) sejam as N observagdes x;; (i
= 1,2, ..., n)da variavel X; sobre os individuos. Assim, 0 modelo de
Analise Fatorial pressupde a existéncia de m vetores ou fatores, f,. fa,
, .. associados Fy, F,, ..., F, que s3o as variaveis nio-observaveis,
além de p vetores de erros e;, €2, ..., €p, associados 4s €1, £2, ..., Ep.
Logo, os vetores de observagdes sdo gerados linearmente pelos fatores

mais os erros, ou seja, cada j-ésimo vetor de observagido pode ser

escrito como
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(x“’_ij):gf"‘fﬁe" (i=1,2 N e j=1,2 P)

Em termos populacionais, temos

,(X_“)1=memF-+pE1

(1)
onde ,X,: € o vetor de variaveis aleatorias;
pH1: € 0 vetor das médias de X,
oLn: € a matriz de caréas fatoriais;
wFi1: € o vetor de fatores comuns;
pE1. € 0 vetor de fatores especificos.
Assim, temos que

(X:\' (aul n fiz o by L (&
*’V J =Bl b= | R R | T e e | B

A R A GV R V) I -

Nota-se que o modelo proposto nada mais € do que um
conjunto de p modelos de regressdo linear multipla, mas com a
ressalva de que o vetor de variaveis dependentes F € ndo-observavel e,

aléem disso, as m variaveis ndo-observaveis devem ser comuns as m
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regressdes. Entdo, o modelo sera explorado de¢ maneira diferente da

analise de regressio, mas antes temos de ter algumas suposigdes:

(1) E (uF1) = w01, ou seja, os fatores comuns tém média zero;

(i1) E (;&1) = 01, ou seja, os fatores especificos tém média zero,

(i11) Cov (nF1) = E (aF1nF1) = wle, ou seja, os fatores sdo ortogonais

ou incorrelatos € padronizados;

y, 0 0
0w, 0
_ A0 0 ey

(iv) Cov (4e1) = E(pe:1,871) = p¥ , ou seja, os

fatores especificos sdo incorrelatos. Denominaremos de matriz de

especificidade;

{(v) Cov (p&81, mF1) = E (;&81nFi) = O, ou seja, auséncia de correlagio

entre fatores comuns ¢ fatores especificos.

Seguindo as suposi¢gdes acima, podemos obter:

(a.1) Decomposi¢ido da matriz de varifincias e covariéincias
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¥ = Cov(X) = E(X~ p)(X—p)" = E[(LF+8)(LF+E)‘]
= E(LFF'L +LFe’ +F'L +gc)
= LE(FF*)L' + LE(Fe' )+ E(sF" )L + E(ee")

=LL +wy
ou seja
6, Oy Oy 11 J£}12 4{?m F‘l] £, glp v, 0 0
Y= 0.12 0'.23 U:;zp _ E;z ‘6:22 E:;m AP £, + 0 "1{2
G,, O, O, t, fy LN A S . 0 0 W,

Assim,
o, =Var(X, )=, +0,+. 40 +vy,, (j=12,...,p)

€, (3)

o, =Cov(X,, X )=L, 0 +L b+ + 0 (J#K=12,...,p)

(a.2) Covaridncias entre _variadveis originais e _variadveis ndo-

observaveis

Cov(X,F) = E(X - u)(F ~E(F)) = E|(X - 0)F'| = E[(LF +¢)F'| = B(LFF") + E(eF ) = LE(FF) = L
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Cov{X;.F )=t (i#k=12,..p)

Na decomposicdo da varidncia dada em (3) definimos os

h? =¢% +¢2 +.. 447 , .
i i iz m que sera denominado de

seguintes termos
comunalidade (termo que vem de fator comum) ¢ ¥; de especificidade

(termo proveniente de fatores especificos). Desta forma (3) pode ser

reescrito comeo
o, =Var(X;)=h} +y;, (=12,...,p)

Na pratica, as variaveis originais geralmente séo
padronizadas, ou seja, tém média zero e vartdncia unitiaria. Desse
modo, a matriz de covariidncias X transforma-se na matriz de
correlagbes P, Daqui em diante, adotando P como a matriz a ser

decomposta temos:

(b.1) Decomposicao da matriz de correlacdes

P=LL +V¥,

ou seja,
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Pn Pz Py £ £, o LN £y e fpl y, 0 - 0
P- p.u P.zz P-zp _ sz f-zz ‘gim f:z f:zz f:;: + 0 ‘l-:’z 0
plp pr b ppp fp] fp2 ot gprn glm fim hh fpm 0 O e \l’p (4)
Assim

py=Corr(X)) =1= 0 + b 465, 4y, (J=12,..,p) € (5)

pu =Com(X, X, y=20t, + 0,0, +. 40 4, (j#k=12,..p)

{(b.2) Correlagfo entre variaveis originais e variaveis ndo-observaveis

Corr(X, F)=L ou Corr(X; Fy)=¢;, (j=1,2,..., p e k =
1,2,..., m). Como foi visto em (a.2), a decomposi¢cdo dos elementos
da diagonal de P (que ¢ igual a 1) pode ser decomposta da seguinte

maneira:
1= Comr(X,,X;)~h; +y,,(j=1.2,...,p)

Observacdo: Note que, apesar das notagdes para X e P serem os

mesmos, pode-se distinguir no contexto as diferen¢cas dos termos
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14

ik 2

h? ey, - : . e
3 ¢V quando utilizamoOs a matriz de varidncias e covaridnctas e a

matriz de correlagées.
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I11-Metodo de Estimacio - Componentes Principais

Este método tenta recuperar a decomposigdo de P dada
em (4) ¢ (5). Assim, por decomposi¢cio espectiral, como P que é
simétrica e positiva definida com par de autovalores-autovetores (A;,
w;), (j=1, 2, ..., plonde A1 2 A2 2 ... 2A,>0e>2u; (=1, 2, ..., p)

sdo autovetores normalizados, pode ser expressa da seguinte forma:

P=QAQ =QAAQ =L L,

L= (\Mu, ,.//'lquf2 ....Jn",pup).

onde

Eliminando as colunas correspondentes aos menores

autovalores, ou seja, aqueles que contribuem pouco para P, temos

P=LL

onde ]’:(‘M"‘ ‘Mzuz”"‘/ﬂ"’"”’) com m <p

Se incluirmos a varia¢do do fator especifico (matriz de

especificidade) temos,

P=LL +vy (6)
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onde a igualdade é exata na diagonal, valendo apenas as aproximagdes
fora da dtagonal principal. A aproximag¢do aumenta na medida em que

0 nimero de componentes principais m aproxima-se de p.

A aplica¢do de (6) na matriz de correla¢gGes amostrais R,

¢ conhecido como a solugdo de componentes principais. Como

estamos interessados em obter as estimativas de L, que sdo as cargas

fatoriais, temos as seguintes estimativas,

i

(Via, ia,..ia,)

~

R=Dl +§ ¢, =1-h2,(j=12,...,p)

e Consequentemente, que € a

estimativa dos elementos da matriz de especificidade.

Para verificar a propor¢io da variabilidade acumulada

pelos m primeiros fatores utilizamos o seguinte critérto

o

S, T8, +.. S,

para analise fatorial de S

para analise fatorial de R
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Em termos praticos, poder-se-ia reter aqueles fatores
associados aos autovalores maiores que 1. Se a proporgdo da
variabilidade explicada pelos autovalores maiores que 1 for baixa,
toma-se os demais fatores até que se consiga uma propor¢io adequada

de variabilidade, geralmente entre 80% e 90%.

PROGRAMA - SAS

DATA FATORIAL;

INPUT NUM 1-5 1ITEMI1 6-6 ITEM2 7-7 ITEM3 8-8 ITEM4 9-9
ITEMS 10-10 ITEM6 11-11 1TEM7 12-12
ITEMS8 13-13 ITEMY 14-14 ITEM10 15-15
ITEM11 16-16 ITEM12 17-17;

PONTOS=SUM(ITEMI1,ITEM2,ITEM3,ITEM4,ITEMS ITEM6,ITEM7,
ITEMS ITEM9,ITEM10,ITEM11,ITEMI12);

CARDS;

PROC PRINT DATA FATORIAL;

TITLE 'DADOS DA PROVA DE INGLES DO VESTIBULAR DA

UNICAMP/97";

VAR ITEMI1 ITEM2 ITEM3 ITEM4 ITEMS5 ITEM6 ITEM7 ITEMS

ITEMO9 ITEMI0 ITEMI11 ITEM12 PONTOS;

PROC FACTOR DATA=FATQORIAL OUT=FATO N=4 SIMPLE CORR
RESIDUAL PREPLOT SCORE;

TITLE 'ANALISE FATORIAL";

VAR ITEM1 ITEM2 ITEM3 ITEM4 ITEMS ITEM6 ITEM7 ITEMS

ITEMY ITEM10 ITEMI11 ITEM12;

PROC PRINT DATA=FATO;

VAR PONTOS FACTORI1-FACTORA4;

PROC CORR DATA=FATO;

VAR FACTORI!-FACTORY4;

RUN;
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ANALISE FATORIAL

Means and Standard Deviations

-

ITEMI1 ITEM2 ITEM3 1 TEM4
Mean 3.4959115 1.13323713 2.11688312 2.98701299
Std Dev 1.44529218 1.44951002 1.40184376 1.32201604
ITEMS ITEM®o ITEM7 ITEMR
Mean 2.86820587 2.6979317 2.06806157 1.98196248
Std Dev 1.61837661 1.59764397 1.81577156 2.3334927
ITEMS ITEM10 ITEMI11 ITEMIi2
Mean 1.18879269 1.98292448 3.84728235 2.46031746
Std Dev 1.5287162 1.2748174 1.32390034 1.82167161
Correlations
ITEM1 ITEM2 ITEM3 ITEM4 1ITEMS ITEMG
ITEMI1 1.00000 0.17284 0.25254 0.27947 0.46052 0.32597
ITEM2 0.17284 1.00000 0.13949 0.11865 0.20048 0.14058
ITEM3 0.25254 0.13949 1.60000 0.22836 0.29446 0.20545
ITEM4 ~ 0.27947 0.11865 0.22836 1.00000 0.32740 0.25691
ITEMS 0.46052 0.20048 0.29446 0.32740 1.00000 0.48952
ITEM®S 0.32597 0.14058 0.20545 0.25691 0.48952 1.00000
ITEM7 0.28908 0.14636 0.22709 0.22935 0.38518 0.28530
ITEMSR 0.25936 0.10860 0.17192 0.192902 0.30576 0.22683
ITEMOS 0.19519 0.06768 0.14640 0.17262 0.22806 (0.18548
ITEMI0O 0.34184 0.13701 0.19293 0.24866 0.40455 0.31625
ITEMI1 0.31831 (0.12907 0.20016 0.23720 0.42432 0.31574
ITEM12 0.40666 0.16754 0.26040 0.28487 0.50094 0.37428
ITEM?7 ITEMS ITEM9 ITEMI10 ITEM11 ITEMI12
ITEMI 0.28908 0.25936 0.19519 0.34184 0.31831 0.40666
ITEM2 0.14636 0.10860 0.006768 0.13701 0.12907 0.16754
ITEM3 0.22709 0.17192 ©0.14640 0.19293 0.20016 0.26040
ITEM4 0.22935 0.19292 0.17262 (0.24866 0.23720 0.28487
ITEMS 0.38518 0.30576 0.22806 0.40455 0.42432 0.50094
ITEM®SO 0.28530 0.22683 0.18548 0.31625 0.31574 0.37428
ITEM7 1.00000 0.20757 017277 0.25771 0.25260 0.32005
ITEMS 0.20757 1.00000 0.42249 0.23069 0.21799 (.27942
ITEM9 017277 0.42249 1.00000 0.20631 0.16401 0.23666
ITEMIOG 0.25771 0.23069 0.20631 1.00000 0.29507 0.38479
ITEMI1 0.25290 0.21799 0.16401 0.29507 1.00000 0.41906
ITEM12 0.32005 0.27942 0.23666 0.38479 0.41906 1.00000
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Initial Factor Method: Principal Components

Prior Communality Estimates: ONE

Eigenvalues of the Correlation Matrix:

1 2 3
Eigenvalue 3.9770 1.1053 0.9363
Difference 2.8717 0.1690 0.0741
Proportion 0.3314 0.0921 0.0780
Cumulative 0.3314 0.4235 0.5015

5 6 7
Eigenvalue 0.7716 0.7516 07077
Difference 0.0201 0.0438 0.0208
Proportion 0.0643 0.0626 0.0590
Cumulative 0.6377 0.7003 0.7593

9 10 i1
Eigenvalue 0.6505 0.5701 0.5408
Difference 0.0805 0.0293 0.1008
Proportion 0.0542 0.0475 0.0451
Cumulative 0.8708 0.9183 0.9633

Total = 12 Average

4 -
0.8622
0.0906
0.0719
0.5734

8
0.6870
0.0364
0.0572
0.81006

12
0.4400

0.0367
1.0000

1

4 factors will be retained by the

Factor Pattern

FACTOR]1 FACTOR2 FACTOR3
ITEMI 0.65118 -0.10501 -0.02547
ITEM2 0.31119 -0.22260 0.83314
ITEM3 0.46375 -0.09528 0.29974
ITEMA4 0.51533 -0.05959 0.02008
ITEMS 0.77185 -0.13934 -0.09267
ITEMG6 0.62571 -0.13747 -0.17613
ITEM7 0.55403 -0.10572 0.04416
ITEMS 0.51310 0.63697 0.10078
ITEMY 0.43680 0.73715 0.08412
ITEM10 0.60277 -0.05290 -0.15736
ITEMII 0.60010 -0.15311 -0.22399
ITEMI12 0.70973 -0.08506 -0.13238

NFACTOR criterion,

FACTORA4

-0.02273
-0.37363
0.66050
0.42157
-0.06937
-0.13118
0.11486

-0.07128

-0.01548
-0.16626
-0.16938
-0.10610
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Variance explained by each factor

FACTOR1 FACTOR2 FACTOR3 FACTOR4
3.976955 1.105302 0.936270 0.862214

Final Communality Estimates: Total = 6. 880741

ITEM1 ITEM2 ITEM3 ITEM4 ITEMS ITEM6
0.436221 0.980117 0.750240 0.447247 0.628568 0.458644

ITEM7 ITEMS8 ITEM9 1TEMI10 1ITEMI1I ITEMI12
0.333273 0.684250 0.741501 0.418530 0.462423 0.539727
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INGLES

Responda a todas as perguntas EM PORTUGUES.
Leia o texto abaixo ¢ responda a questio 13:

LAZY JANE

lazy
lazy
fazy
lazy
lazy
lane,
she
wants

of
water

she
waits
and
waits
and
waits
and
wails
and
waits
for

(Silberstein, 8. Where the sidewvalk ends. Harper & Row Publishers,
New York, 1974, p.&7)

13. Por quc Janc csta nessa posigic?

Leia o 1exio abaixo e responda as questiies 14, 15¢ 16:
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Sixty million
‘missing®' women

are 93t

and Afghanissar th

Pakistqiz v o 92 C

figlres show that the rauc

fermales to |00 males.

dregs
of worsgr and girls In:h
inspange. there are 6.3

womee, Overall 1 has bean evirnage:] ibat up

Ve

It to gt anfuse .43 That

infannicide s a5 A T pGEs-

Ble 1o martar. Mg
<hakd

oL

BOw.,

do Comte e

(The National Times, October 1996)

14. Explique porque a palavra "missing” esta entre aspas no texto.
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15. Por que o infanticidio e o aborto sio mencionados no texto?

16. Explique o sentido do provérbio "Having a son is like having two eves; having a daughter is like having only one

eve”, relacionando-o com o restante do parigrafo em que ele aparece,

As questdes 17 ¢ 18 dizem respeito ao texto abaixo:

Alcohol, Driving and Youth

Drunk driving is the most recent catalvst
for public activism against alcohol abuse.
Al the end of the 1970s, two groups
appcared with the goal of combating
alcohol-related  accidents: Remove
Intoxicated Drivers (RID) on the East
Coast and Mothers Against Drunk
Drving (MADD) in California. Both
groups attacked weak drunk-driving laws
and judicial laxness. especially in cases
where drivers may have been repeatedly
arrested for drunk drving — including
some who had killed others in crashes —
but never imprisoned.

Across  the nation RID and MADD
have strengthened the drunk-driving laws.
Although sometimes at odds with each
other, both have successfully lobbied for
laws reducing the legal threshold of
intoxication, increasing the likelihood

of incarceration and suspending drivers'
licenses without a hearing if their blood
alcohol levels exceed a state’s legal limit,
tvpically about 0.1 percent,

In 1981 Students Against Driving
Drunk (SADD) was established to improve
the safety of high school students. The
group promotes a contract between parents
and their children in which the children
agree lo call for transportation if they have
been drinking. and the parents agree to
provide it As a result, however, RID and
MADD have accused SADD of sanctioning
youthful drinking rather than wving 1o
eliminate it.

(Alcohol in American History. Scieniific
American, April 1996)

17. Transfira 0 quadro abaixo para seu cadermo de respostas. preenchendo-o com informagdes obtidas a partir do

extlo

ASSOCIACOES RID

MADD SADD

a) Origem

b} Atuando desde ...

¢) Forma de atuacio

18. O texto explicita um conflito entre associagbes. Que conflito é esse?
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Leia o texto abaixo ¢ responda 3 questdo 19,

Forest as fuel...

People all over the world are taking direct action to save forests which continue to be decimated. In ten countries the farest & being
destroyed at a rate of more than two per cent a year. The reforestation going on in some Yestern countries s almost entrsly of
conifars rather than of traditionally diverse woods that incude broad-tnaved deciducus rrees.

Thae best reforeatars... .04 the worst deforssters
i, (average annual rate of reforesttion 1981-90) {avarage anmal rate of deforestadon 1991-90}

But who are the salnts and wha are the sinners here? Bangladash, formmple hplf&dahamaﬁye' mmmhwnm s
- and at 4.4 gigajoutes (4,400 miliion jowles) Its consumption ofenergrpdgyem;rp& yenr i tha lowiit In the vierd, Germiny, e :\Jﬂ
while, may be replanting but It Is the world's third-targest Importer of ehargy, ThoUSalanmmaqm;mﬂhwnﬂd‘smry '

LOWEST

Burma~$.5
Vietnam ~ 7.7 <

(The National Times, October 1996)

19. O texto coloca uma pergunta. Ao invés de respondé-la, cita exemplos. Responda a pergunta a partir dos exemplos.

As questdes 20 e 21 dizem respeito ao trecho abaixo:

S TRICTLY SPEAKING, this story should not be written or told 2t afl. To write il or to tell it is to spoil it. This is
because the man who had the strange experience we are going 1o talk about never mentioned it to anybedy, and the
fact that he kept his secret and sealed it up compietely in his memory is the whole point of the story. Thus we must
admit that handicap at the beginning ~ that it is absurd for us 1o tell the story, absurd for anvbody to listen io it and
unthinkable that anybody should believe il

We will, however, do this man one favour. We will refrain from mentioning him by hkis comptete name. This will
enable us to tell his secret and permil lum 1o continue looking his friends in the eye. But we can say that his
surname is Duffy. There are thousands of these 1uffys in the world; even at this moment there is probably & new
Duffy making his appearance in sorae corner of it. We can even go so far as 1o say that he is Jolm Duffy"s brother.
We do not break faith in saying so, bacause if there are only onc hundred John Duffys in existence, and even if
each one of them could be met and questioned, no embarrassing enlightenmenis would be forthcoming. That is
becanse the John Duffy in question never left his housc, never left his bed, never talked to anybody in his life and
wahs never seen by more than one man. That man’s name was Gumley. Gumley was a doctor. He was present when
John Duffy was born and alse when he died, one hour Jater.

(O’Brieﬂf F. Stories and Plays. PenEu'm Books, 1974, p.91.)
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20. Quem ¢ o personagem principal da estéria que o texto vai contar?

21. Que tipo de estdria vai scr contada? Justifique sua resposta.

Leia os dos trechos a seguir e responda ds questes 22, 23 ¢ 24:

Heat of Lotus

Attracts Insects
And Scientists

By CAROL XAESUK YOON

Tmmmmmmuymmm

elegant flower abcve the muriy waters where
it grows, has long been reverod by both Bud-
dhists and Hindus. Now & study has recruited
binlogists ag well as the flower's devotees. Researchers
report that the jotus has the remarkable abilty w

-reguiate the temperature of is fiowers 10 within a

narrow range just as humane and other warmblooded
animals do.

Dr. Roger S. Seymour and Dr. Paul Schistze-Motel,
physiologists at the University of Adeinlde in Australls,
found that iotus flowers blooming in the Adelalde Bo-
tanic Gardens maintained a temperature of 88 to 95
degrees Fahrenhelt, even when the alr temperatire
dropped to 50 degrees, They suspect the flowers may be
turning up the heat for the benefit of their coldblooded
insect pollinators.

(The New York Times, October 1, 1996)
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Hothouse flowers

The sacred lotus (Nehumbo nucifera)
features strongly in the mythology of
many ancient cultures and religions,
and it has now excited scientific
interest. A report in the 26 September
issue of Nature shows that the lotus
not only gencrates heat, but can
regulate its temperature in much the
same was as ‘'warm-blooded' birds and
marmals,

The emergence from the mud of a beautiful white flower has been
taken by Buddhists as a symbol of life and rebirth. Not without cause
-- rescarch by Dr Jane Shen-Miller at the University of California, Los
Angeles and colleagues, published in the American Journal of Botany,
showed how lotus seeds, preserved in the sediment of Chinese
monastery ponds for more than a thousand years, could still germinate.
The ancient Egyptians were also captivaied by the flower, believing
that the sun God Re emerged from a sacred blue lotus that grew out of
the mud. And the lotus-eaters described by Homer in the Odyssey,
intoxicated by the fruit of the lotus, lost track of the passage of time.

Dr Roger Seymour and Dr Paul Schultze-Motel, botanists at the
University of Adelaide, Australia, are equally captivated by the sacred
lotus. Although lotuses, like some other plants, are known to generate
heat, the researchers were surprised to discover that the lotus could
maintain a constant temperature even as ambient air temperature fell.

The researchers speculate on why the lotus should go to the
considerable trouble of maintaining a constant 30 °C. It so happens
that this is precisely the temperature that insects such as bees and
beeties need to reach before they are warm enough to fly. These
insects are pollinators of the sacred lotus, so perhaps the flower keeps
these insects warm so that they can fly off, without extra effort, to
another lotus flower, taking the pollen with them.

ENATURE NEWS SERVICE 1996
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22. Dentre as descobertas cientificas recentes sobre a flor de lotus citadas no texto da Nature, uma parece justificar a
dimensdo simbdlica que ¢la tem para os budistas.

a) Qual ¢ a descoberia?

b) Qual é a dimensfo simbolica que ela tem para os budistas?

23. Transfira o quadro abaixo para seu caderno de respostas, preenchendo-o com informagdes obtidas a partir dos deis
textos:

Propriedade térmica

a) Algumas plantas

b) Flor de lotus

24. O texto do The New York Times afinma, no Oltimo paragrafo: “They [the phisiologisis] suspect the flowers may be
turning up the heat for the benefit of their coldblooded insect pollinators”. Use as informacdes do texto da Nature para
explicar os aspectos grifados da afirmacio.
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PROGRAMAS PARA O USO DO MULTILOG

MODELO DE CREDITO PARCIAL DE MASTERS

PRORA IN NI=12 NG=1 NE=12912;
TEST ALL NO NC=(6(0)12) HI=(6(0)12),
TMATRIX ALL CK TRIANGLE;
TMATRIX ALL AK POLYNOMIAL,;
FIX ALL AK=(2,34,5) VALUE=0.0;
EQUAL ALL AK=1;
EST NC=25 IT=2 BI;
END,

6
012345
[2ERRRRRINAD!
222222222222
333333333333
444444444444
555555555555
666666666660

(5X.12A1)

MODELO DE CREDITO PARCIAL GENERALIZADO DE MURAK1
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PRO RA IN NI=12 NG=1 NE=12912;
TEST ALL NO NC=(6(0)12) HI=(6()12);
TMATRIX ALL CK TRIANGLE,
TMATRIX ALL AKX POLYNOMIAL;
FIX ALL AK=(2,3,4,5) VA=0.0,
EST NC=25 IT=2 BI;
END;
6
012345
[ERERIURRRAS
222222222222
333333333333
444444444444
555555555555
666666666660

(5X,12A1)

MODELO DE RESPOSTA CATEGORICA DE SAMEJIMA
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PRO RA IN NI=12 NG=1 NE=12912;
TEST ALL GRADED NC=(6(0}12);
EST NC=251T=2 Bi,
END,
6
012345
11111111111
222222222222
3333333313333
444444444444
555555555555
666666666660

(5%,12A1)
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