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1. Introducdo

Resultados obtidos em provas, expressos apenas por seus
escores brutos ou padronizados, tém sido freglientemente utilizados
nos processos de avaliagdo e selecdo de individuos. No entanto, os
resultados encontrados dependem do particular conjunto de itens que
compdem o instrumento de medida, ou seja, as andlises e
interpretacdes estdo sempre associadas a prova como um todo, o que é
a caracteristica principal da Teoria Classica das Medidas. Assim, a
comparacdo entre individuos somente é possivel quando eles sdo
submetidos as mesmas provas ou, pelo menos, ao que se denomina de
provas paralelas. O leitor encontrard maiores detalhes sobre esta
metodologia, incluindo a sua fundamentacdo matemdtica, em
Gulliksen (1950), Lord e Novick (1968) e Vianna (1987), entre outros.

Atualmente, na drea educacional, vem crescendo o interesse
pela aplicagdo de técnicas derivadas da Teoria de Resposta ao ltem -
TRI gue propdem modelos de varidveis latentes para representar a
relagao entre a probabilidade de um aluno responder corretamente a
um item e seus tragos latentes ou habilidades na drea do conhecimento
avaliada, os quais ndo sdo observados diretamente. Tendo como
elemento central os itens e ndo a prova como um todo, a TRI permite,
por exemplo, a comparagdo entre populagoes distintas submetidas a
provas diferentes mas com alguns itens comuns ou, ainda, a
comparagao entre individuos da mesma populagdao que tenham sido
submetidos a diferentes provas, com ou sem itens comuns.
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O objetivo principal deste trabalho é apresentar os conceitos
bésicos envolvidos na TRI e suas principais aplicagbes em avaliagoes
educacionais brasileiras. Em Lord (1980) e Hambleton, Swaminathan e
Rogers (1991) por exemplo, o leitor encontrard maiores detalhes sobre
os fundamentos e aplicagdes desta teoria. Na segdo 2 discutem-se 0s
modelos matemdticos com suas suposi¢bes bdsicas; na secdao 3, o
processo de estimagio dos pardmetros dos itens e das habilidades dos
respondentes; na secdo 4, é introduzido o conceito de equalizacao
("equating”), a partir do qual pode-se efetuar as comparagbes entre
populacoes e individuos descritas acima e na se¢do 5 discutem-se a
construcdo e interpretacdo de escalas de habilidades por meio desta
teoria. Na sec@o 6, apresenta-se uma aplicacdo da TRI na andlise de
parte dos dados obtidos pelo Sistema de Avaliagdo do Rendimento
Escolar do Estado de Sdo Paulo - SARESP nos anos de 1996 e 1997 (ver
Secretaria da FEducacdo (1996,1997). Finalmente, apresentam-se
conclusdes e sugestdes na secao 7.

2. Modelos matemdticos

A TR| baseia-se em modelos que representam a probabilidade
de um aluno responder corretamente a um item como fungdo dos
pardmetros do item e da(s) habilidade(s) do respondente. Os vdrios
modelos propostos na literatura dependem fundamentalmente do tipo
do item. Um dos mais utilizados é o modelo logistico unidimensional
de 3 parimetros para itens de multipla escolha dicotdmicos ou
dicotomizados (do tipo certoferrado), cuja formulagdo para um
determinado item | é dada por

I

P(X, =110)=c, +f1-¢,-)1_+£,uq—w-m

onde

Xi é uma varidvel dicotdbmica que assume os valores 1 (quando o
individuo responde corretamente ao item) ou 0 (quando o individuo
nao responde corretamente ao item),

B representa a habilidade ou proficiéncia do individuo,

P(Xi=1]8) é a probabilidade de um individuo com habilidade igual a 8
responder corretamente ao item,
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D é um fator de escala constante conhecido, igual a 1,7 quando se
deseja que a funcdo logistica forneca resultados semelhantes ao da
funcdo ogiva normal,

bi é o par@metro de dificuldade (ou de posicao) do item, medido na
mesma escala da habilidade,

a € o pardmetro de discriminacdo (ou de inclinagdo) do item, com
valor proporcional a inclinagio da curva caracterfstica do item - CCl no
ponto b, e

c é o pardmetro de acerto ao acaso do item.

Note que P(Xi=1|08) pode ser vista também como a propor¢ao de
resposta correta ao item dentre todos os individuos da populagdo com
a mesma habilidade 8. O grifico a seguir exemplifica a relagdo
existente entre P(Xi=1{6) e os pardmetros do maodelo.

Curva caracteristica do item - CCI
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O modelo proposto baseia-se no fato de que individuos com
maior habilidade possuem maior probabilidade de acertar ao item e
que esta relacdo ndo é linear. De fato, pode-se perceber a partir do
gréfico anterior que a CCl tem forma de "S" com inclinagdo e
deslocamento na escala de habilidade definidos pelos pardmetros do
item. Os gréificos abaixo apresentam curvas caracterfsticas e também
curvas de informacdo (tragado pontilhado) de quatro itens com
diferentes combinacoes de valores dos pardmetrosa e b,
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Comparando-se os itens 1 e 3 e também os itens 2 e 4 pode-se
perceber que o item com maior valor do pardmetro a tem a curva
caracteristica com inclinagdo mais acentuada. A consequéncia disto é
que a diferenga entre as probabilidades de resposta correta de dois
individuos com habilidades 2,00 e 1,00, por exemplo, é maior no item
4 (0,37=0,88-0,51) do que no item 2 (0,25=0,80-0,55). Em outras
palavras, o item 4 é mais apropriado para discriminar estes dois
individuos do que o item 2. Por este motivo é que o pardmetro a é
denominado de pardmetro de discriminagdo (ou de inclinagdo) do
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item. Por outro lado, comparando-se os itens 1 e 2 e também os itens 3
e 4, pode-se perceber que o item com maior valor do pardmetro b
exige uma habilidade maior para uma mesma probabilidade de
resposta correta. Por exemplo, a habilidade requerida para uma
probabilidade de resposta correta de 0,60 é igual a -0,20 no item 1 e
igual a 1,20 no item 2. Isto é, o item 2 é mais dificil do que o item 1.
Assim, 0 parametro b é denominado de pardmetro de dificuldade (ou
de posi¢do) do item e seu valor estd na mesma escala da habilidade.
Na realidade, o pardmetro b representa a habilidade necessdria para
uma probabilidade de acerto igual a (1+c¢)/2. O parametro ¢
representa a probabilidade de um aluno com baixa habilidade
responder corretamente ao item (muitas vezes referido como a
probabilidade de acerto ao acaso). Note que a cada item estd associado
um intervalo na escala de habilidade no qual o item tem maior poder
de discriminagdo. Este intervalo é definido em torno do valor do
parametro b e estd mostrado nos gréficos pelas curvas de informacdo
{tracados pontilhados). Deste modo, a discriminacdo entre bons alunos
é feita a partir de itens considerados dificeis e ndo de itens
considerados ficeis. Apesar de receberem a mesma denominacio da
Teoria Cldssica, o pardmetro de dificuldade do item ndo é medido por
uma proporgdo (valor entre 0 e 1) e o pardmetro de discriminagao nao
é uma correlagdo (valor entre -1 e 1). Na TRI, estes dois parametros
podem, teoricamente, assumir qualquer valor real entre —e e +eo, £
claro que ndo se espera um valor negativo para o pardmetro a.

Na prdtica, as habilidades e os pardmetros dos itens sdo
estimados a partir das respostas de um grupo de respondentes
submetidos a esses itens mas, uma vez estabelecida a escala de medida
da habilidade, os valores dos parametros dos itens ndo mudam, isto é,
seus valores sdo invariantes a diferentes grupos de respondentes, desde
que os individuos destes grupos tenham suas habilidades medidas na
mesma escala.

2.1 Escala de habilidade

Diferentemente da medida escore em um teste com n questdes
do tipo certo/errado, que assume valores inteiros entre 0 e n, na TRl a
habilidade pode teoricamente assumir qualquer valor real entre << e
+ee, Assim, precisa-se estabelecer uma origem e uma unidade de
medida para a definicdo da escala. Esses valores sdo escolhidos de
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modo a representar, respectivamente, o valor médio e o desvio padrao
das habilidades dos individuos da populagdo em estudo. Para os
gréficos mostrados anteriormente, utilizou-se a escala com média igual
a 0 e desvio padrdo igual a 1, que sera representada ao longo deste
trabalho por escala(0,1) . Em termos praticos, ndo faz a menor
diferenca estabelecer-se estes valores ou outros quaisquer. O
importante s3o as relagdes de ordem existentes entre os pontos da
escala. Por exemplo, na escala utilizada acima um individuo com
habilidade 1,20 estd 1,20 desvios padrdo acima da habilidade média.
Este mesmo individuo teria a habilidade 92,00, e conseglientemente
estaria também 1,20 desvios padrdo acima da habilidade média, se a
escala utilizada para esta populacéo fosse a escala(80,10). Isto pode ser
visto a partir da transformagdo de escala

a(B-b) = (a/10)[(108+80) — (10b+B80)] = a’(®"-b")

onde a(@-b) é a parte do modelo probabilistico proposto envolvida na
transformagao. Assim, tem-se que:

1. 8" = 100+80

2. b" = 10b+80

3. a =210

4, P(Xi=1]|0) = P(Xi=1|8")

Por exemplo, os valores dos pardmetros a e b do item 4, mostrado
anteriormente, na escala(0,1) sdo, respectivamente, 1,30 e1,20 e seus
correspondentes na escala(80,10) sdo, respectivamente, 0,13 =1,30/10
e 92,00=10x1,20+80. Além disso, um individuo com habilidade 8 =
1,00 medida na escala(0,1) tem sua habilidade representada por 8" =
10X1,00+80 = 90,00 na escala(80,10) e

1
E—LTILN“.W—LI&}

1
~1,7x0,13(90,00-92,00)

P(X4 =118 =1,00)=0,20 + (1-0,20)

1+

=0,20 +(1-0,20)

l+e
=P(X4=11g"=90,00)=0,51
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ou seja, a probabilidade de um individuo responder corretamente a
um certo item é sempre a mesma, independentemente da escala
utilizada para medir a sua habilidade ou, ainda, a habilidade de um
individuo é invariante, independe da escala de medida.

Assim, ndo faz qualquer sentido gquerermos analisar itens a
partir dos valores de seus pardmetros a e b sem conhecer a escala na
qual eles foram determinados. Na escala(0, 1), valores mais apropriados
para o pardmetro a estdo no intervalo [0,60;1,70] e para o pardmetro b
no intervalo [-2,00;2,00]. £ claro que estes valores dependem muito do
objetivo da avaliagio. Por exemplo, um item com a igual a 2,00 serve,
basicamente, para discriminar os individuos em dois grupos de
habilidade, os que tem habilidade menor do que o valor de b dos que
tem habilidade maior do que o valor de b. Note que o valor do
pardmetro ¢ ndo se altera com a mudanga de escala porque ele mede a
probabilidade de acerto para individuos com baixa habilidade,
qualquer gue seja a escala de medida.

2,2 Unidimensionalidade/independéncia local

O modelo proposto pressupde que o nimero de tragos latentes
medidos pela prova é igual a 1, isto é, o modelo supde que a prova
mede uma dnica habilidade. Tradicionalmente tem-se utilizado a
técnica de andlise fatorial a partir da matriz de correlagdes tetracéricas
para a verificacdo da dimensionalidade de provas. Mislevy(1986)
discute as deficiéncias da aplicagdo deste procedimento e sugere um
outro procedimento baseado no método de maxima verossimilhanga.

Uma outra suposicao do modelo é a chamada independéncia
local ou independéncia condicional, a qual assume que, para uma
dada habilidade, as respostas aos diferentes itens da prova sio
independentes. Esta suposicio é fundamental para o processo de
estimagdo dos parametros do modelo. Na realidade, como a
unidimensionalidade implica independéncia local, tem-se somente
uma e nao duas suposi¢des a serem verificadas. Assim, itens devem ser
elaborados de modo a satisfazer a suposicao de unidimensionalidade.

2.3 Outros modelos

Dois outros modelos podem ser facilmente obtidos do modelo
apresentado acima. Por exemplo, quando ndo existe possibilidade de
resposta correta ao acaso pode-se considerar ¢ = 0 no modelo acima
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e tem-se o chamado modelo logistico unidimensional de 2
pardmetros. Se além de ndo existir resposta ao acaso ainda tivermos
todos os itens com o mesmo poder de discriminagdo, tem-se o
chamado modelo de 1 par@metro, o qual possui somente o pardmetro
de dificuldade do item. Este modelo é conhecido como modelo de
Rasch. Uma generalizacao desses modelos para 1, 2 e 3 parametros,
para o caso de duas ou mais populacdes, foi recentemente proposta
por Bock e Zimowski (1997).

Existem também modelos para itens com mais de 2 categorias
de resposta. Por exemplo, itens abertos podem ser corrigidos de modo
a ter-se uma ou mais categorias intermedidrias ordenadas entre as
categorias certo e errado. Estes modelos sao chamados de modelos de
resposta gradual e foram introduzidos por Samejima(1969).

3. Estimacgdo dos pardmetros dos itens (calibracdo) e das habilidades

Uma das etapas mais importante da TRl é a estimagdo dos
parAmetros dos itens e/ou das habilidades dos respondentes. Em
algumas situagdes, os pardmetros dos itens jd sdo conhecidos e o que
se deseja é estimar as habilidades; j& em outras situagbes menos
freqlientes, conhecem-se as habilidades dos respondentes e o que se
deseja é a estimagdo dos pardmetros dos itens. Porém, as situagdes
mais comuns sio aquelas em que se deseja estimar tanto os
pardmetros dos itens quanto as habilidades dos respondentes
simultaneamente. O processo de estimacdo dos par@metros dos itens é
conhecido por calibragdo. Em todas estas situagdes, assume-se como
verdadeiro o modelo proposto e, a partir do conjunto de respostas
dadas por um certo nimero de respondentes selecionados
aleatoriamente de uma determinada populacdo, estimam-se os
pardmetros efou habilidades a partir do método de mdxima
verossimilhanca ou de métodos bayesianos. Ambos 0s métodos exigem
procedimentos iterativos que envolvem célculos bastante complexos e,
conseqlientemente, programas de computador especificos, E
importante ressaltar que, em qualquer uma destas situagdes, os valores
das habilidades e dos parametros dos itens estardo todos na mesma
escala de medida. Vérios autores tém sugerido que cada respondente
seja submetido a pelo menos 30 itens e que cada item seja submetido
a pelo menos 300 respondentes, para que se obtenham estimativas
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com erros padrdes pequenos. Note que, apesar de estarmos sempre
nos referindo & habilidade de um individuo, na prética, em geral, o
que se deseja é estimar a habilidade média de uma populagio de
individuos, por exemplo, a populacao dos alunos da 3.* série” do
ensino fundamental da escola pudblica estadual de Sdo Paulo. A
estimativa da média terd um erro padrdo menor do que o erro padrio
associado a cada uma das estimativas individuais. O leitor interessado
nesses métodos de estimagdo poderd consultar, entre outros,
Baker(1992).

4, Equalizacdo (“Equating”)

Uma das grandes vantagens da TRI sobre a Teoria Cldssica das
Medidas é que ela permite a equalizagdo das habilidades de
individuos, pertencentes ou ndo a mesma populacio, que sdo
submetidos a diferentes provas, possibilitando assim a comparacio de
seus desempenhos. Um exemplo é o Sistema Nacional de Avaliagdo
do Ensino Bdsico — SAEB (ver Ministério da Educacio e do Desporto
(1995)) onde, devido ao grande nimero de itens considerados por
disciplina, é utilizado o plano BIB espiral que possibilita a alocacdo de
subconjuntos de itens a diferentes individuos. Um outro exemplo seria
a avaliacdo da escola publica estadual do Estado do Rio Grande do
Norte realizada pela Fundagao Carlos Chagas em 1997 (ver Fundagao
Carlos Chagas (1997)), que utilizou alguns itens do SAEB-95 para
possibilitar a comparagdo do desempenho destes alunos em relagao ao
resto do pais. A equalizagdo somente é possivel devido ao principio
da invaridncia dos parimetros dos itens e é realizada de forma
diferente, dependendo dos respondentes pertencerem ou ndo a mesma
populacio.

Quando os individuos avaliados pertencem todos & mesma
populacdo, por exemplo, sdo todos alunos de uma mesma série, a
equalizacdo de suas habilidades pode ser feita tendo eles sido
submetidos a provas com itens comuns ou ndo. A idéia basica é que
cada prova seja respondida por uma amostra aleatéria de alunos de
uma mesma populacdo e consequentemente todos pertencem a mesma
distribuicdo de habilidade. Como exemplos podemos citar o SAEB e o

" Usouse a nomenclatura anterior ao estabelecimento da progressio continuada e do
ciclo na escola fundamental,
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SARESP com os dados analisados por série e o estudo, recentemente
publicado, por Soares, Martins e Assuncdo (1998), que compara 0
desempenho de alunos que prestaram exames vestibulares para o curso
de Direito da UFMG e da PUC-MG em 1995.

A equalizacio das habilidades de individuos de diferentes
populagtes é mais complexa e exige que individuos sejam submetidos
a provas com itens comuns. Existem duas formas de se realizar tal
equalizagao.

Na primeira forma faz-se a calibragfio dos itens em separado
para cada uma das populagdes. Como resultado tem-se os pardmetros
dos itens, comuns ou ndo, calibrados nas escalas estabelecidas para
cada uma das populagdes. Utilizando-se o principio da invaridncia dos
itens, faz-se a equalizagdo dos valores do pardmetro b dos itens
comuns por meio de técnicas de regressdo, por exemplo. Como o
valor do parametro b estid na mesma escala de medida da habilidade,
este procedimento faz também a equalizagdo das habilidades dos
individuos das diferentes populagdes. O leitor poderd encontrar
maiores detalhes em Kolen e Brennan (1995), entre outros.

A segunda forma de equalizacdo faz uso do modelo da TRI para
duas ou mais populacoes apresentado por Bock e Zimowisk (1997).
Neste caso, a equalizacio é feita em um dnico passo tendo em vista
que esta formulagdo permite a estimagdo simultdnea, e,
conseqiientemente, na mesma escala de medida, dos pardmefros de
todos os itens e das habilidades de todos os individuos envolvidos. A
equalizacdo dos resultados da 4® e 8? séries do ensino fundamental e
da 32 série do ensino médio do SAEB e a equalizagdo dos resultados
da avaliacio do rendimento da escola piblica do Estado do Rio
Grande do Norte com o SAEB-95 foram realizadas por meio da
primeira forma de equalizagdo. Por outro lado, a equalizagdo dos
resultados obtidos no programa de aceleracdo da aprendizagem do
Instituto Ayrton Senna (ver Fundacdo Carlos Chagas (1998)) com os
resultados da 4%, série do ensino fundamental do SAEB-95 e a
equalizacio dos resultados dos alunos da 3? série de 1996 com os
resultados dos alunos da 4* série de 1997 da escola piiblica do Estado
de Sdo Paulo foram realizadas por meio da segunda forma. Espera-se
que a primeira forma de egualizagdo seja menos precisa do que a
segunda (ver Hedges e Vevea (1997), por exemplo) porque na sua
aplicacdo ¢ introduzido um procedimento a mais, o ajuste por
regressdo, que também estd sujeito a erros de modelagem.
Conseglientemente, o nimero de itens comuns para a equalizacdo

22




deverd ser maior na primeira forma (pelo menos 15) do que na
segunda (pelo menos 6).

5. Construgdo e interpretacdo de escalas de habilidade

Como apresentado acima, os valores obtidos (estimativas) das
habilidades dos respondentes dependem dos valores fixados para
origem e unidade da escala de medida. Estes valores sdo escolhidos de
modo a representarem, respectivamente, a habilidade média e o desvio
padrdo da distribuicdo da habilidade da populagdo em estudo. Como
estes valores sdo arbitrdrios, as habilidades obtidas para os diferentes
respondentes sao compardveis entre si mas ndo possuem ‘de per si’
qualquer significado pritico em termos pedagdgicos. Assim, a menos
que se efetue uma ligagdo desses valores com os contetidos envolvidos
na avaliacdo, pode-se dizer apenas que um individuo com habilidade
1,80 na escala(0,1) deve possuir um conhecimento muito maior do
contetido avaliado do que um individuo com habilidade -0,50, e
também que o primeiro individuo tem uma habilidade 1,80 desvios
padrao acima da média da populacio avaliada, enquanto que o
segundo tem habilidade 0,50 desvio padrido abaixo da média dessa
mesma populagdo. Por outro lado, nao podemos afirmar nada a
respeito do que o individuo com habilidade 1,80 sabe a mais do que
aquele com habilidade -0,50.

A interpretacdo pedagdégica dos valores das habilidades apoia-se
nos conceitos abaixo:

Niveis dncora: sdo pontos selecionados pelo analista na escala da
habilidade para serem interpretados pedagogicamente.

Itens dncora: sdo itens selecionados, segundo a defini¢do dada abaixo,
para cada um dos niveis &ncora.

Definigdo de item dncora: Considere dois niveis dncora consecutivos

YeZcomY < 7Z.. Dizemos que um determinado item é ancora para o
nivel Z se e somente se
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1.P(X=1]8=7)20,65e
2.P(X=1]8=Y) < 0,50
3.P(X=1|8=2)-P(X=1 | 6=Y) 20,30,

Em outras palavras, para um item ser dncora para um determinado
nivel dncora da escala, ele precisa ser respondido corretamente por
uma grande proporgédo de individuos com este nivel de habilidade e
por uma pequena proporgao de individuos com o nfvel de habilidade
imediatamente anterior. No gréfico abaixo s3o apresentados, em uma
escala de habilidade com niveis ncora -3, -2, -1, 0, 1, 2, 3, exemplos
de itens &ncora (itemQ e item2) para os niveis ancora 0 e 2,
respectivamente. Os parametros dos itens sdo: a = 1,52, bo = -0,47,
=013, az =197, b:=1,50ec = 0,13.

Exemplo de itens @ncora
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A partir das expressdes abaixo, o leitor pode verificar que os
dois itens satisfazem a defini¢ao de item ancora:

P(Xe=116=0) = 0,80 e P(Xe=118=-1) = 0,31 = P{Xo=118=0) - P(X=110=-1) = 0,49
e
P{Xz=118=2) = 0,88 & P(Xs=1I0=1) = 0,27 = P{Xe=118=2) - P(X.=116=1) = 0,59

A priori, ndo se pode ter certeza de quantos itens ancoras serao
selecionados para cada nivel ancora e nem se existirdo no teste
aplicado itens dncoras para todos os niveis dncora selecionados. Por
isto, é fundamental que os niveis ancoras sejam escolhidos ndao muito
proximos uns dos oulros e também que o nimero de itens aplicados
seja bastante grande de modo a possibilitar a construcio e
interpretacdo da escala de habilidade. Por exemplo, no SAEB-95 foram
aplicados 169 itens na 3 série do ensino médio para a construgio da
escala de matemdtica, Maiores detalhes sobre construcao e
interpretagdo de escalas de habilidade poderdo ser encontrados em
Beaton e Allen (1992).

6. Aplicagao: Equalizacdo dos resultados SARESP96/97

A TRI vem sendo aplicada em diversas avaliagdes educacionais
no Brasil e no exterior. Virias dessas aplicagoes foram citadas nas
secoes anteriores. Nesta se¢do, pretende-se discutir com mais detalhes
uma aplicacdo da TRI, gque achamos de relevancia, para exemplificar
uma das muitas contribuicdes que a aplicagdo desta teoria pode dar
para as nossas avaliagdes educacionais. Ressalta-se que outras dreas do
conhecimento, como, por exemplo, a pesquisa médica e o marketing,
também j& estdo fazendo uso desta teoria.

O Sistema de Avaliagdo do Rendimento das Escolas do Estado
de S3o Paulo -SARESP tem utilizado a TRI na andlise dos seus dados
dos anos de 1996 (3" série e 7' série do ensino fundamental), 1997 (4°
série e 8 série do ensino fundamental) e 1998 (5° série do ensino
fundamental e 1° série do ensino médio). Em cada um desses anos
foram aplicadas provas de matemdtica, lingua portuguesa, ciéncias,
histdria e geografia no ensino fundamental e matemdtica, lingua
portuguesa, fisica, quimica e biologia no ensino médio. Iremos utilizar
somente os dados de |fngua portuguesa da 3" e 4" séries. No momento
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da conclusao deste artigo a andlise dos dados de 1998 estava em
andamento.

Em abril de 1996, 1/3 dos alunos da 3° série do ensino
fundamental, selecionados aleatoriamente em cada classe de todas as
escolas do estado de Sdo Paulo, responderam a uma prova de lingua
portuguesa com 28 questdes de miiltipla escolha, baseada no contetido
da 2' série. Em abril de 1997, utilizando o mesmo procedimento de
amostragem, 1/3 dos alunos da 4" série responderam a uma prova de
lingua portuguesa com 30 questdes de mdltipla escolha, baseada no
contetido da 3" série. As duas provas ndo tinham qualquer item em
comum e , consegiientemente, qualquer andlise somente poderia ser
feita para cada populagao considerada isoladamente, isto €, uma escala
de habilidade diferente para cada uma das duas populagdes. Assim,
nenhuma comparagdo entre as duas populagdes poderia ser feita.

De modo a viabilizar comparagdes entre as duas populacoes de
interesse, elaborou-se uma terceira prova, chamada de prova de
ligacdo, com 30 itens (11 itens da prova de 1996 e 21 itens da prova
de 1997) que foi aplicada em outubro de 1997 a uma amostra de
alunos de uma terceira populacdo (3% série de 1997). A amostra
utilizada para a terceira populagao, chamada de populagdo de ligacao,
foi definida de modo a ter-se uma boa calibragdo de todos os 58 itens,
em uma mesma escala de habilidade. Nao havia qualquer interesse em
estimar a distribuicdo das habilidades dos individuos dessa terceira
populacdo. O uso de um ndmero diferente de itens de 1996 e de 1997
na terceira prova, deveu-se ao melhor desempenho dos itens da prova
de 1997; desempenho este avaliado pela aplicagcao da TRl nos dados
isolados de cada um dos dois anos. Nos dados das tres populagbes,
aplicou-se 0 modelo logistico unidimensional de tres parametros para
maltiplos grupos (neste nosso caso tres grupos) que possibilitou, a
partir da prova de ligagcio com itens comuns as provas de 1996 e
1997, a calibragiio de todos os 60 itens e a estimagdo das habilidades
de todos os respondentes de 1996 e 1997 em uma Unica escala de
medida. Os histogramas a seguir representam as distribuicbes das
habilidades dos alunos da 32 série de 1996 e da 4 série de 1997. A
habilidade 0 corresponde a habilidade média da populagdo de ligacao
(3? série de 1997).
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A partir dos histogramas, pode-se concluir que a habilidade
média dos alunos da 4* série de 1997 é maior do que a habilidade
média dos alunos da 3® série de 1996, e também que a variabilidade
das habilidades dos alunos da 4* série de 1997 é menor do que a
variabilidade das habilidades dos alunos da 3* série de 1996. Dos
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histogramas pode-se também obter, a partir do cdlculo de 4reas de
retdngulos, a porcentagem de alunos em determinado intervalo de
habilidade. Por exemplo, enquanto que em 1996 a porcentagem de
alunos da 3® série do ensino fundamental que tinham habilidade maior
ou igual a 0 foi de 39,5% (=25,1% + 11,5% + 2,6% + 0,3%), em
1997 a porcentagem de alunos da 42 série do ensino fundamental que
tinham habilidade maior ou igual a 0 foi de 61,5% (=36,0% + 21,0%
+ 4,2% + 0,3%). Estes valores nos mostram gue houve um aumento
de 22,0 pontos percentuais na porcentagem de alunos com habilidade
igual ou maior do que 0 de 1996 para 1997. Com todos os 60 itens
calibrados na mesma escala, pode-se também construir uma
interpretacao pedagoégica para esta escala nos niveis ancora -2, -1, 0,
1, 2. Sugerese que o leitor consulte Secretaria da Educacio
(1996,1997) para maiores resultados sobre as escalas construfdas e
suas interpretagoes pedagogicas.

Todos os célculos para calibracdo e estimagdo das habilidades
foram efetuados com os recursos dos programas computacionais
BILOG 3 (ver Mislevy e Bock (1990))., para uma Unica populacdo, e
BILOG-MG (ver Zimowisk e outros (1996)), para mais de uma
populagdo. Outros dois programas computacionais bastante utilizados,
entre outros, sao o TESTFACT (ver Wilson e outros (1991)), para o
estudo da dimensionalidade do teste, e o PARSCALE (ver Muraki e
Bock (1993)), para a calibragdo de itens politdmicos.

7. Conclusdes e sugesthes

Nossa principal motivagdo para escrever este primeiro trabalho
sobre a Teoria da Resposta ao Item foi o pouco conhecimento que
pesquisadores e profissionais da drea de educacdo e estatistica no
Brasil tém sobre esta teoria. Por isto, preocupamo-nos muito mais em
fornecer uma ampla visdo de seus fundamentos bdsicos e de suas
principais aplicacdbes no Brasil, do que apresentar detalhes
matematicos de modelagem. Apesar desta teoria ter mais de 50 anos,
somente nos Gltimos 15 anos é que ela vem sendo aplicada em larga
escala nas principais avaliagdes educacionais em diferentes paises.
Atribui-se este fato a complexidade matemdtica dos métodos
envolvidos e também & auséncia de programas computacionais
eficientes. A aplicacdo apropriada desta teoria exige necessariamente o
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envolvimento de especialistas em educacdo e em estatistica. Sua
primeira aplicagdo no Brasil foi na andlise do SAEB95.

Alguns pontos tém sido levantados na literatura sobre a
adequacao desta teoria. Dois deles que consideramos importantes sao
a dimensionalidade do espago de tracos latentes envolvidos na
avaliacao e a equalizagdo de diferentes avaliagdes. Como exemplos do
segundo ponto, destacamos as equalizagoes dos resultados do SAEB95
e do SAEB97 e de resultados de avaliacdes estaduais com o SARESP.
Com relacdo ao primeiro ponto, alguns autores tém defendido a tese
de que os modelos unidimensionais tém fornecido bons resultados
mesmo em situagdes multidimensionais mas com uma das dimensoes
predominante. Mais recentemente, modelos para mais de uma
dimensdo tém sido propostos. Com relagio ao problema da
equalizacdo, a proposta recente de modelos para multiplos grupos de
Bock e Zimowski (1997) deu um novo rumo a solugao deste problema,
tendo em vista que os modelos anteriores envolvem outros erros de
modelagem além daqueles da prépria teoria. Sugerimos a leitura de
Goldstein e Wood (1989), Mislevy (1992), Coldstein (1994) e Hedges
e Vevea (1997), entre outros, para um melhor entendimento destes
problemas e suas solugdes. Um terceiro ponto, ndo menos importante
do que os outros dois, é aquele levantado por Mislevy (1991) sobre a
estimacdo da distribuicdo das habilidades dos elementos de uma
populagdo. O autor discute a possibilidade de se obterem melhores
estimativas da variabilidade das habilidades, utilizando-se também
outras informagodes dos respondentes que possam estar associadas com
suas habilidades. Exemplos dessas informagdes seriam o grau de
escolaridade dos pais, o hdbito de leitura do respondente, a condigdo
socio-econdmica da famflia, etc. Esta metodologia é baseada no
conceito de imputacdo miiltipla de dados faltantes e os valores obtidos
para as habilidades sio denominados de valores plausiveis. Algumas
das dificuldades para a aplicacdo desta metodologia seriam a nao
existéncia comercial, até o presente momento, de programas
computacionais, a obtencdo de informagdes adicionais fidedignas
relevantes ao problema e a inclusdo dessas mesmas informacdes no
modelo.

Para finalizar, gostariamos de ressaltar que, apesar de ndo
termos duividas de que a aplicacao desta teoria tem muito a contribuir
para a melhora de nossas avaliagdes educacionais, sua disseminagdo
dependerd muito da integracio de especialistas das dreas de estatfstica
e educacdo. A criagdo de programas de pésgraduacdo envolvendo
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departamentos de estatistica e de medidas em educacao, em algumas
de nossas universidades, seria de fundamental importancia.
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