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Resumo

O objetivo principal do presente trabalho & de apresentar e comparar trés formas de
eqlializagdo (ou ligagio) de diferentes populagdes (obtengio de wvalores dos
pardmetros dos itens e das habilidades na mesma escala), a partir de um estudo de
simulagio, levando em consideragio também o problema do nimerc de itens
comuns as diferentes provas. Uma apresentagio de modelos matemndticos com suas
suposighes bdsicas e dos principais mélodos de estimagdo dos pardmetros dos itens
(calibrago) e de habilidades dos respondentes é realizada. A seguir, sdo apresentados
estudos de simulacio e seus principais resullados. Uma aplicacio destes resultados
na anélise do Sistema de Avaliagdo do Rendimento Escolar do Estado de Sdo Paulo -
SARESP — dos anos 1996 e 1997 é mostrado e, finalmente, sdo apresentadas
conclustes e sugesthes,
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1. Introducdo

Um dos grandes problemas em avaliagbes educacionais é a
comparacdo do desempenho de diferentes grupos (populagbes) de
respondentes. Por exemplo, como verificar se houve ganho de
conhecimento dos alunos da escola publica estadual de Sdo Paulo do
ano de 1996 para o ano de 1997¢ Ou, ainda, como comparar O
desempenho dos alunos da 4’ série do ensino fundamental de um certo
estado da federagio com o desempenho médio nacional obtido pelo
Sisterna Nacional de Avaliacdo do Ensino Bdsico (SAEB) implementado
pelo MEC (ver Ministério da Educagdo e do Desporto (1995)).

A Teoria Cldssica de Medida, a qual se baseia nos resultados
obtidos em provas expressos apenas por seus escores brutos ou
padronizados, permite estes tipos de comparagbes desde que os
individuos sejam submetidos todos & mesma prova ou, pelo menos, ao
que se denomina de provas paralelas. Os resultados encontrados
dependem do particular conjunto de itens que compdem o instrumento
de medida, ou seja, as andlises e interpretagbes estdo sempre
associadas a prova como um todo. O leitor encontrard maiores detalhes
sobre esta metodologia, incluindo a sua fundamentagdo matematica em
Gulliksen (1950), Lord and Novick (1968) e Vianna (1987), por
exemplo.

Atualmente, na drea educacional, vem crescendo o interesse
pela aplicacdo de técnicas derivadas da Teoria de Resposta ao Item
(TRIl) que propdem modelos de varidveis latentes para representar a
relacdo 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 sio observados diretamente. Tendo como
elemento central os itens e ndo a prova como um todo, a TRl permite,
por exemplo, a comparagio entre populagdes distintas submetidas a
provas diferentes, mas com alguns itens comuns ou, ainda, a
comparagao entre individuos da mesma populagdo que tenham sido
submetidos a diferentes provas, com ou sem itens comuns. Em Lord
(1980) e Hambleton, Swaminathan e Rogers (1991) e, mais
recentemente, em Andrade e Valle (1998) e Andrade et al. (2000), por
exemplo, o leitor encontrard maiores detalhes sobre os fundamentos e
aplicagbes desta teoria.

Os modelos propostos dependem de pardmetros associados aos
itens e das habilidades dos respondentes e as comparagoes desejadas
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somente sdo possfveis de serem realizadas com todos os valores destes
pardmetros e das habilidades na mesma escala de medida. Em geral,
tanto os pardmetros dos itens quanto as habilidades precisam ser
estimados a partir de provas aplicadas a amostras aleatdrias de
elementos das populagtes em estudo. As provas aplicadas as diferentes
populagcdes deverdo ter itens comuns. Os desempenhos das diferentes
populagbes sdo comparados a partir das distribuigbes, ou de
pardmetros dessas distribuicdes, das habilidades de seus elementos. Em
Mislevy (1992), o leitor encontrarda uma completa discussao sobre as
mais diferentes formas de ligagdo de avaliagies educacionais. Uma
forma bastante utilizada, ver por exemplo Kolen e Brennan (1995) e
Ministério da Educagdo e do Desporto (1995), é a estimagao dos
pardmetros dos itens em separado para cada uma das populagbes em
estudo e, através do principio da invaridncia dos itens, determinar a
partir dos itens comuns os coeficientes apropriados para a conversdo
das diferentes escalas das diferentes populagbes em uma Gnica escala.
Uma segunda forma, recentemente introduzida por Bock e Zimowski
(1997), seria a estimagdo dos pardmetros de todos os itens aplicados
nas diferentes provas, com alguns itens comuns, 3s vdrias populagdes
simultaneamente, a partir de modelos para grupos mdltiplos. Uma
outra forma, mais simples do que as duas anteriores, e sugerida por
Hambleton, Swaminathan e Rogers (1991), seria considerar todos os
respondentes como pertencentes a uma (nica populagdo e todas as
provas formando uma dnica prova. No protesso de estimagdo dos
parametros dos itens, os itens ndo comuns as populagbes seriam
ratados como ndo apresentados aos respondentes das outras
populagbes.

i Modelos para um ou mais grupos

A TRI baseia-se em modelos que representam a probabilidade
de um individuo responder corretamente a um item como fungdo dos
pardmefros 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, e que serd utilizado neste trabalho, é
o modelo logistico unidimensional de 3 pardmetros para itens de
mltipla escolha dicotbmicos ou dicotomizados (do tipo certo/errado).
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2,1  Modelos para um tnico grupo
O modelo logistico unidimensional de 3 pardmetros para um

RX, =16)=+1-0)— s Mﬁ,

determinado item i é dado por
i=1,2,..l,j=1,2,..,n, onde

Xi 6 uma varidvel dicotdbmica que assume os valores 1 (gquando o
individuo j responde corretamente ao item i) ou 0 (quando o individuo
j ndo responde corretamente ao item i),

8 representa a habilidade ou proficiéncia (trago latente) do individuo j,
P(Xij=1|8) é a probabilidade de um individuo j com habilidade igual a
6 responder corretamente ao item i,

D é um fator de escala constante conhecido, igual a 1,7 quando se
deseja que a fungdo logfstica fornega resultados semelhantes ao da
fungio ogiva normal,

bi é o pardmetro de dificuldade (ou de posigao) do item i, medido na
mesma escala da habilidade,

a é o parametro de discriminagdo (ou de inclinagdo) do item i, com
valor proporcional A inclinagio da curva caracteristica do item - CCl no
ponto bi, e

« €@ o pardmetro de acerto ao acaso do item i.

Note que P(Xi=1|0) pode ser vista também como a proporgio de
resposta correta ao item dentre todos os individuos da populagdo com
a mesma habilidade 0. A figura abaixo exemplifica a relagdo existente
entre P(Xi=1|8) e os pardmetros do modelo.
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Figura 2.1
Curva caracterfstica do item - CCl

1,0

prob. de resposta correta
o
(23]

O modelo proposto baseia-se no fato de que individuos com maior
habilidade possuem maior probabilidade de acertar ao item e que esta
relagdo ndo é linear. De fato, pode-se perceber a partir do gréfico
acima que a CCl tem forma de "S" com inclinacdo e deslocamento na
escala de habilidade definidos pelos pardmetros do item. Na Figura 2.2
apresentam-se curvas caracteristicas e também curvas de informagao
(tracado pontilhado) de quatro itens com diferentes combinacgbes de
valores dos pardmetros ae b.
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Figura 2.2: Curvas carcterfsticas e de informacdo de vérios itens
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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
caracterfstica com inclinagdo mais acentuada. A conseqiiéncia disto é
que a diferenca entre as probabilidades de resposta correta de dois
individuos com habilidades 2,00 e 1,00, por exemplo, & 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 € que o pardmetro a é
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denominado de pardmetro de discriminagio (ou de inclinagdo) do
item. Por outro lado, comparando-se os itens 1 e 2 e também os itens 3
e 4, podese perceber que o item com maior valor do parametro 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 &, o item 2 é mais dificil do que o item 1.
Assim, o pardmetro b é denominado de parimetro de dificuldade (ou
de posigdo) do item e seu valor estd na mesma escala da habilidade.
Na realidade, o parametro b representa a habilidade necessiria para
uma probabilidade de acerto igual a (1 +¢)/2. O pardmetro c 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 ¢ item tem maior poder de discriminagéo.
Este intervalo é definido em torno do valor do pardmetro b e esti
mostrado nos grdficos pelas curvas de informacdo (tracados
pontilhados). Deste modo, a discriminagdo entre bons alunos é feita a
partir de itens considerados diffceis e ndo de itens considerados faceis.
Apesar de receberem a mesma denominagio da Teoria Cléssica, o
pardmetro de dificuldade do item nio é medido por uma proporgio
{valor enfre 0 e 1) e o pardmetro de discriminagdo ndo é uma
correlagdo (valor entre -1 e 1). Na TRI, estes dois pardmetros podem,
teoricamente, assumir qualquer valor real entre <= e +es, E claro que
ndo se espera um valor negativo para o pardmetro a.

Na prdtica, as habilidades e os pardmetros dos itens sio
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 par&metros dos itens nao mudam, isto &,
seus valores sdo invariantes a diferentes grupos de respondentes, desde
que os individuos destes grupos tenham suas habilidades medidas na
mesma escala.

2.1.1 Escala de habilidade/Indeterminagdo

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 <o e
+o0, Assim, precisa-se estabelecer uma origem e uma unidade de
medida para a definicdo da escala. Fsses 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
graficos mostrados anteriormente, utilizou-se a escala com média igual
a 0 e desvio padrdo igual a 1, que serd 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 sdo 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 padroes acima da habilidade média.
Este mesmo individuo teria a habilidade 92,00 e, conseglientemente,
estaria também 1,20 desvios padrées acima da habilidade média, se a
escala utilizada para esta populagéo fosse a escala(80,10). Isto pode ser
visto a partir da transformagciio de escala

a(B-b) = (@/10)[(100+80) - (10b+80)] = a'(0™-bh")

onde a(8-b) é a parte do modelo probabilistico proposto envolvida na
transformacgao.

Assim, tem-se que:

1. 0" = 100+80

2. b" = 10b+80

3. a" = a0

4. PXi=1]0) = P(Xi=1]0")

Por exemplo, os valores dos pardmetros a e b do item 4, mostrado
anteriormente, na escala(0,1) sdo, respectivamente, 1,30 e 1,20 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 6 =
1,00 medida na escala(0,1) tem sua habilidade representada por 8" =
10X1,00+ 80 = 90,00 na escala(80,10) e

1
P(X, =1]8=1,00) =020+ (1-020) |+ g~ 1+1*L30(1,06-120)

1
= 0,20+ (1-0,20) 14 g R0-1300.00-92,00)
=P(X, =18 =90,00) =05l

ou seja, a probabilidade de um individuo responder corretamente a um
certo item é sempre a mesma, independentemente da escala utilizada
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para medir a sua habilidade ou, ainda, a habilidade de um individuo é
invariante a escala de medida.

Assim, ndo faz qualguer sentido querermos analisar itens a partir
dos valores de seus parametros 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 [1,00;2,50] e para o parimetro b no
intervalo [-2,00;2,00]. E claro que estes valores dependem muito do
objetivo da avaliagdo. Por exemplo, um item com a igual a 2,00 serve,
basicamente, para discriminar os individuos em dois grupos de
habilidade, os gue tém habilidade menor do gue o valor de b dos que
tém habilidade maior do que o valor de h. 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,
gualguer que seja a escala de medida.

2.1.2 Unidimensionalidade/independéncia local

O modelo proposto pressupde que o nimero de fragos latentes
medidos pela prova é igual a 1, isto & o modelo supde gue a prova
mede uma (nica habilidade. Tradicionalmente, tem-se utilizado a
técnica de andlise fatorial a partir da matriz de correlages tetracoricas
para a verificacio 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 suposicdo do modelo é a chamada independéncia
local ou independéncia condicional, a qual assume que para uma dada
habilidade as respostas aos diferentes itens da prova sdo
independentes, Esta suposicio é fundamental para o processo de
estimacio dos parimetros do modelo. Na realidade, como a
unidimensionalidade implica independéncia local, tem-se somente
uma e nio duas suposigbes a serem verificadas. Assim, itens devem ser
elaborados de modo a satisfazer a suposicio de unidimensionalidade.

2.1.3 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
e tem-se o chamado modelo logistico unidimensional de 2 parametros.
Se além de ndo existir resposta ao acaso ainda tivermos todos os itens
com o mesmo poder de discriminagio, tem-se o chamado modelo de 1
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parimetro, o qual possui somente o pardmetro de dificuldade do item.
Este modelo é conhecido como modelo de Rasch.

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 sdo chamados de modelos de
resposta gradual e foram introduzidos por Samejima(1969).

2.2  Modelos para dois ou mais grupos

Uma generalizagdo desses modelos logisticos para 1, 2 e 3
pardmetros, para o caso de duas ou mais populagdes, foi recentemente
proposta por Bock e Zimowski (1997) e é dada por

1
P(X, = 1|Eﬁ}=c,+(l—cj}l+‘

"m';lap_h]

i=1,2,..lj=12,.,n k=1,2, ....K, onde

Xix & uma varidvel dicotdmica que assume os valores 1 (quando o
individuo j da populagio k responde corretamente ao item i a ele
apresentado) ou 0 (gquando individuo ndo responde corretamente ao
item),

Ox representa a habilidade ou proficiéncia (trago latente) do individuo j
da populagéo k,

P(Xix=1]|8) é a probabilidade do individuo jk com habilidade igual a 0
responder corretamente ao item i, e

D, bi, ai e ¢ estdo descritos em 2.1.

Em geral, os individuos pertencentes as diferentes populagoes
nio sdo submetidos todos aos mesmos itens mas, para permitir a
comparagdo entre populagdes, alguns deles deverdo ser comuns a mais
de uma das populagdes. Assim, | representa o nimero total de itens
apresentados. Nos topicos 4 e 5 apresentaremos exemplos de
diferentes provas aplicadas a diferentes populagdes.
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3. Estimagdo dos pardmetros dos itens (calibragdo) e das
habilidades

Uma das etapas mais importante da TRl é a estimagdo dos
parimetros dos itens e/ou das habilidades dos respondentes. Em
algumas situacdes, os pardmetros dos itens j sdo conhecidos e o que
se deseja é estimar as habilidades; j4 em outras situaghGes menos
freqlientes, conhecem-se as habilidades dos respondentes e o que se
deseja é a estimacdo dos pardmetros dos itens. Porém, as situagbes
mais comuns sao aquelas em que se deseja estimar tanto 0s pardmetros
dos itens quanto as habilidades dos respondentes simultaneamente. O
processo de estimagdo dos pardmefros dos itens é conhecido por
calibragdo. Em todas estas situagdbes, assume-se como verdadeiro o
modelo proposto e, a partir do conjunto de respostas dadas por um
certo nimero de respondentes de uma ou mais populagdes, estima-se
os pardmetros efou habilidades a partir do método de mdxima
verossimilhanga ou de métodos bayesianos. Ambos os métodos exigem
procedimentos iterativos que envolvem célculos bastante complexos e,
consegiientemente, programas de computador especfficos. E
importante ressaltar que, em qualquer uma destas situagoes, os valores
das habilidades e dos pardmetros 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 com
erros padroes 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 populagio dos alunos da 3* série do ensino
fundamental da escola publica estadual de Sdo Paulo. A seguir,
apresenta-se uma discussdo dos principais resultados desses métodos
de estimacgdo necessdrios para a equalizacdo de diferentes populagbes.
O leitor interessado no desenvolvimento completo destes métodos de
estimagdo poderd consultar, entre outros, Baker(1992).

3.1 Um dnico grupo

Sejam Xy a varidvel aleatéria dicotdmica (1=acerto e O=erro)
que representa a resposta do j-ésimo individuo, j=1,2,...,n, ao i-ésimo
item, i=1, 2,..., 1, Xy={Xs, Xa, ..., Xi)' o vetor aleatério (Ix1) gue
representa as respostas do j-ésimo individuo a todos os itens, a = (as,
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az, ..., a) o vetor (Ix1) dos pardmetros de discriminagdo, b = (by, by, ...,
b)) o vetor (Ix1) dos pardmetros de dificuldade, ¢ = (¢, ¢, ..., @) O
vetor (Ix1) dos pardmetros de acerto ao acaso, 0 = (61, 62, , 8n)° 0 vetor
(nx1) das habilidades (pardmetros) de n respondentes de uma
determinada populagdo e Py o modelo logistico de 3 pardmetros
apresentado em 2.1.

3.1.1 Estimacdo de mdxima verossimilhanca conjunta

Esta forma de estimagdo tem sido a base para a estimagdo dos n
pardmetros de habilidade e dos 31 pardmetros de itens para os mais
diferentes programas computacionais desenvolvidos para a TRI. Sob a
suposicdo de independéncia local, ver 2.1.2, a probabilidade do vetor
de resposta x; do respondente j, condicionado na sua habilidade 6; e
nos pardmetros dos itens, é dada por

I
x l-x,
P,(x,|0,,a,b,c) =HP§'Q¢, ’
e a fungdo de verossimilhanca, baseada nas respostas de uma amostra
aleatdria de n individuos de uma populagio, pode ser escrita como

l(x.,xz,.--,x.lﬂ.a.b,c)=£[ﬂ(x;Iéf,,u,b,c)

Devido a indeterminagdo associada ao modelo, apresentada em
2,1.1., os valores dos pardmetros que maximizam a fungio de
verossimilhanga acima ndo podem ser determinados de modo tnico.
Este problema ndo ocorre quando se conhecem as habilidades e
deseja-se estimar os pardmetros dos itens e também quando se
conhecem os pard@metros dos itens e deseja-se estimar as habilidades.
Nesses casos, 0 conhecimento dos pardmetros implica no
conhecimento da escala em que eles foram medidos. O problema da
indeterminagdo é solucionado definindose uma escala arbitrdria para
os valores das habilidades ou para os valores dos pardmetros de
dificuldade b, haja vista que tanto a habilidade quanto o pardmetro de
dificuldade sdo medidos na mesma escala. Usualmente, estabelecem-se
os valores 0 para a média e 1 para o desvio padrdo dos valores das
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habilidades. Métodos iterativos do tipo Newton-Raphson e Scoring de
Fisher sdo utilizados para obtengdo dos estimadores de méaxima
verossimilhaga. As habilidades de individuos que acertaram ou erraram
todos os itens ou os pardmetros dos itens respondidos corretamente ou
erroneamente por todos os individuos ndo podem ser estimados por
este procedimento. Além do mais, como o niimero de pardmetros a ser
estimado aumenta com o aumento do tamanho da amostra, as
propriedades assint6ticas dos estimadores de médxima verossimilhanga
ndo se aplicam. Atualmente, este procedimento de estimagdo tem sido
utilizado somente como base para outros procedimentos de estimagao.

3.1.2 Estimagao de méaxima verossimilhanga marginal

Devido as dificuldades de estimarem-se conjuntamente os
pardmetros dos itens e as habilidades, este procedimento sugere que os
parametros dos itens sejam estimados em uma primeira fase e,
supondo-se que esses valores obtidos sejam os verdadeiros valores dos
pardmetros dos itens, estimam-se as habilidades em uma segunda fase.
Ao contrdrio do procedimento descrito acima que ndo faz qualquer
suposi¢do sobre a distribuigio da habilidade, este procedimento de
estimagdo assume gque o0s respondentes representam uma amostra
aleatéria de uma populagio na qual a habilidade é distribulda segundo
uma determinada fungdo densidade g(0|1), onde T é o vetor dos
parametros desta distribuigdo. Estimativas de méxima verossimilhanga
para os pardmetros dos itens sdo obtidas a partir da maximizagao da
fungdo de verossimilhanga marginal que depende das habilidades
somente através da distribuicdo a priori g(0). Note que a mesma
distribuicdo a priori & assumida para todos os 8's. Neste caso, o
problema da indeterminacio do modelo é resolvido ao estabelecer-se a
distribuigao a priori, isto &, no final do processo de estimagado tem-se as
estimativas dos parimetros dos itens em uma métrica definida pelos
pardmetros de locagdo e escala da priori. Em geral, utiliza-se como
priori a distribuigdo normal com média 0 e desvio padrédo 1.

P
L(x,,xz,...,xnlu,ﬁ,cj =n IP} (xjiﬂj ,ﬂ,ﬁ.ﬂ)g{ﬂf}dﬂ
J=l

Apesar de ter-se que estimar somente os pardmetros dos itens, a
obtencdo dos valores de a, b e ¢ que maximizam a fungdo acima é
computacionalmente bastante trabalhosa e inapropriada quando o
nimero de itens é grande. Uma reformulacio deste enfoque de

Estudos em Avaliagdo Fducacional, n® 23, jan-jun/2001 43



médxima verossimilhanga marginal dentro da estrutura do algoritmo EM,
produz estimativas consistentes para os pardmeftros dos itens e €
computacionalmente muito mais simples. Neste caso, a distribuicdo a
posteriori da habilidade tem um papel fundamental, apesar deste
procedimento ndo ser um procedimento bayesiano, tendo em vista que
os pardmetros dos itens sdo considerados fixos. Em cada ciclo do
algorftmo, as estimativas dos parametros dos jtens sdo calculadas em
uma métrica definida a partir da normalizacdo e reescalonamento da
distribuicdo a posteriori da habilidade, de modo a fazer com que os
pardmetros de locagdo e escala da distribuigdo a posteriori tenham os
mesmos valores dos correspondentes pardmetros da distribuicdo a
priori. Ao final, o procedimento fornece as estimativas de mdxima
verossimilhanca dos pardmetros dos itens e também uma estimativa da
distribuicdo a paosteriori das habilidades, todos na mesma escala.

Com as estimativas dos pardmetros dos itens consideradas como
sendo os verdadeiros valores dos pardmetros, estimam~se as
habilidades dos respondentes através do método da méxima
verossimilhanca ou bayesiano, na mesma méfrica dos pardmetros dos
itens. Pode-se também obter uma nova estimativa da distribuigdo a
posteriori das habilidades. Um resultado importante é que a
distribuigdo de habilidade estimada e a distribuigao das estimativas das
habilidades dos respondentes ndo sdao as mesmas.

Em algumas situagdes, estes procedimentos podem nao fornecer
resultados satisfatérios. Isto ocorre principalmente na estimacio do
pardmetro ¢ do modelo de 3 pardmetros, devido & prépria natureza do
pardmetro que estd associado 3 probabilidade de acerto de individuos
com habilidade muito peguena, que em geral ndo sdo muitos. Um
problema similar ocorre com a estimagdo do pardmetro b de itens
muito ficeis ou muito dificeis para a populagio em estudo. Para o
processo de estimagdo ser bem sucedido, é importante terem-se
respondentes com habilidades cobrindo todo o espectro do
conhecimento a ser avaliado. Nestas situacoes problemdticas, sugere-se
que procedimentos bayesianos sejam utilizados a partir da
incorporagdo de distribuiges a priori também para os pardmetros dos
itens. Os procedimentos bayesianos fornecem estimativas para todos
os itens e habilidades, mesmo para os individuos que acertaram ou
erraram todos os itens ou para os itens respondidos corretamente ou
erroneamente por todos os individuos.
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A aplicagdo destes procedimentos depende fundamentalmente
da disponibilidade de programas computacionais especificos. Um
programa computacional disponivel comercialmente que tem
implementado todas estas técnicas, inclusive com a opgio de
estimativas bayesianas para as habilidades dos respondentes, é o
programa BILOG 3 (ver Mislevy e Bock (1990)).

3.2  Dois ou mais grupos

A estimacdo na mesma métrica dos parametros dos itens e das
habilidades dos respondentes das populagbes envolvidas no estudo,
tem sido realizada a partir da estimagio dos pardmetros dos itens em
separado para cada populagdo envolvida, usando os procedimentos
descritos anteriormente em 3.1, assumindo-se que pelo menos alguns
itens sdo comuns as populagdes. Apesar de tecnicamente obterem-se
estimativas em métricas com pardmetro de locagio 0 e parametro de
escala 1 para cada uma das populagbes envolvidas no estudo, estas
estimativas estio em métricas diferentes porque estes pardmetros de
locagdo e escala sdo relativos as habilidades das diferentes populagtes
e, conseqiientemente, representam diferentes escalas. Este fato pode ser
facilmente wverificado observando-se os valores das estimativas do
pardmetro b de um mesmo item aplicado a mais de uma populagdo.
Para cada populagdo, conforme descrito anteriormente em 2.1, o valor
do parametro b esta associado ao grau de dificuldade do item e poderd,
por exemplo, assumir valores positivos para as populagbes onde ele é
considerado mais diflcil e valores negativos naquelas onde ele é
considerado mais facil. Como a habilidade necessdria para responder
corretamente a um determinado item com uma certa probabilidade
independe da métrica utilizada, valores diferentes para o parimetro b
de um mesmo item indicam que as estimativas obtidas para as
populacbes estio em métricas diferentes. Existem vdrias técnicas
disponiveis para a equalizagio, isto é, obtengdo de todas as estimativas
na mesma métrica, das diferentes populagdes. Neste trabalho usaremos
o método denominado Mean-Sigma, o qual se baseia nas relagdes
lineares existentes entre os pardmetros de um mesmo item medidos em
escalas diferentes. Conforme discutido em 2.1.1, dado que o modelo é
adequado aos dados, os pardmetros a e b de um certo item apresentado
a dois grupos de respondentes devem satisfazer, a menos de flutuagtes
amostrais, as seguintes relagtes lineares:
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ber = bz + B e ac = (1/a)ac

onde be e bez sdo os valores do parametro de dificuldade e aci e acz
sdo os valores do par@metro de discriminagdo nos grupos 1 e 2,
respectivamente. Uma vez determinados os coeficientes o e [, as
estimativas dos pardmetros dos itens do grupo 2 podem facilmente ser
colocadas na mesma escala das estimativas do grupo 1. O método
Mean-Sigma utiliza

o = S5c1/ Sc2 e B = Mac: - 0t Mcz

onde Sci e Scz2 sdo os desvios padrdo e M e Mcz as médias amostrais
das estimativas dos pardmetros de dificuldade dos itens comuns nos
grupos 1 e 2, respectivamente. Da mesma forma, as habilidades dos
respondentes do grupo 2 podem ser colocadas na mesma escala das
habilidades dos respondentes do grupo 2 a partir da relagdo

0'cz = a0 Bc2 + P

onde 0'c2 é o valor da habilidade 0cz na escala do grupo 1. O leitor
poderd encontrar maiores detalhes deste e dos outros métodos em
Kolen e Brennan (1995), por exemplo.

A utilizacdo do modelo de duas ou mais populagbes descrito em
2.2, permite que todos os pardmetros dos itens e, conseqiientemente,
as habilidades dos respondentes das populacdes envolvidas no estudo
sejam estimados diretamente na mesma métrica, desde que existam
itens comuns as populagdes. O método de estimacdo dos pardmetros
dos itens é o da mixima verossimilhanca marginal descrito em 3.1.,
estabelecendo-se uma das populagdes como referéncia. A média e o
desvio padrdo da distribuicdo a posteriori da habilidade da populagao
de referéncia sdo fixados como sendo iguais a 0 e 1, respectivamente, e
os pardmetros das outras populagdes sdo obtidos dentro desta métrica.
Como mencionado em Hedges e Vevea (1997), este procedimento
deve, pelo menos teoricamente, fornecer estimativas menos viesadas
do que aquelas produzidas pelos procedimentos referidos acima. Esta
alternativa de equalizacio serd denominada de Grupos muiltiplos.
Atualmente, pelo menos comercialmente, o (nico programa de
computador disponfvel para a aplicagio desta metodologia é o
programa BILOG-MG, ver Zimowisk, Muraki, Mislevy, e Bock (1996),
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que também pode ser utilizado para as situagbes de uma tnica
populagio.

Uma terceira alternativa poderia ser a estimagdo simultinea de
todos os pardmetros dos itens, através dos métodos descritos em 3.1.,
considerando-se todos os respondentes como sendo provenientes de
uma tinica populagdo. Neste caso, todos os pardmetros estariam em
uma mesma métrica definida por uma populagdo diferente daquelas
consideradas no estudo. Esta alternativa de equalizagio serd
denominada de Uma (inica populacio.

Qualquer que seja o procedimento utilizado para estimagao dos
pardmetros dos itens na mesma escala, as habilidades dos respondentes
podem ser estimadas separadamente para cada populagio através dos
métodos descritos em 3.1. Com as duas primeiras alternativas de
equalizagdo pode-se obter também uma estimativa da distribuigao a
posteriori das habilidades. Por outro lado, com a terceira alternativa,
somente se pode obter, a posteriori, a distribuicio das estimativas das
habilidades.

No préximo tépico apresentaremos um estudo de simulagido
para comparar estas trés alternativas de equalizagdo.

4. Estudo de simulagdo

Neste estudo de simulagdo consideraram-se duas populagoes de
respondentes P: e P: com habilidades distribufdas segundo duas
distribuigdes normais com médias 0 e 1 e desvios padrdo iguais a 1,
respectivamente. Assim, a distdncia entre os centros das duas
populagbes na métrica da populagdo 1 é de 1 desvio padrdo. De cada
uma das populagées selecionou-se uma amostra aleatéria simples de
1000 respondentes. Com relagdo aos itens, foram considerados itens
com o pardmetro a variando de 0,6 (baixa discriminacdo) a 1,5 f(alta
discriminagdo), o pardmetro b variando de —2.0 (item f4cil) a 3.0 (item
diffcil) e o par@metro ¢ assumindo os valores 0,15 e 0,25. Os valores
dos pardmetros dos itens estio apresentados nas Tabelas A.1-A.3 no
Apéndice. Com o objetivo de também avaliar a influéncia do nimero
de itens comuns as populagdes na equalizagdo, simularam-se dados
considerando-se provas compostas de 48 itens do tipo certo/errado
com 5 alternativas de resposta, em 3 diferentes situacbes: a primeira
com 24 jtens comuns e 24 ndo comuns, perfazendo um total de 72
itens aplicados (item1-item48 para P: e item25-item72 para P2 da
Tabela A.1), a segunda com 12 itens comuns e 36 ndo comuns,
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perfazendo um total de 84 itens aplicados (item1-item48 para P: e
item37-itemB4 para P: da Tabela A.2) e a terceira com 6 itens comuns
e 42 ndo comuns, perfazendo um total de 90 itens aplicados (item1-
item48 para P e item43-item90 para P2 da Tabela A.3). A alocagdo dos
itens as populagbes procurou evitar a aplicagdo de itens muito féceis
ou muito dificeis em cada uma das populagGes. Por exemplo, a
aplicagdo de um item com pardmetro b igual a —2,0 na populagdo 2
poderia trazer problemas de estimagio, pois espera-se que poucos, ou
quase nenhum dos 1000 elementos selecionados, tenham habilidade
em torno deste valor. O mesmo poder-se-ia dizer sobre a aplicagdo de
um item com grau de dificuldade 3,0 na populagdo 1.

A partir das habilidades das amostras de respondentes, do
modelo logfstico de trés pardmetros e dos itens descritos acima,
geraram-se, para cada populagdo, respostas para os 48 itens
-apresentados a cada um dos 1000 respondentes. Este procedimento foi
repetido 1000 vezes, para cada uma das 3 situagbes de itens comuns
descritas acima. Para cada uma das 1000 iteragbes, os parametros dos
itens e as habilidades foram estimados através da aplicagdo de cada
uma das trés alternativas de equalizacdo de populagdes descritas em
3.2,, utilizando-se o programa de computador BILOG-MG.

4.1 Método Um dnico grupo

Os pardmetros dos itens e as habilidades foram todos estimados
supondo-se que os 2000 respondentes pertenciam a um Gnico grupo,
diferente dos dois grupos gerados. Os dados obtidos de habilidade dos
respondentes do grupo 1 foram padronizados (média 0 e desvio padrao
1) através de uma transformacdo apropriada e a mesma transformagdo
foi realizada nas estimativas dos parémetros a e b dos itens, comuns ou
ndo, e das habilidades dos respondentes do grupo 2.

4.2 Método Mean-Sigma

Cada um dos grupos foi analisado em separado, supondo-se
uma distribuicdo a priori normal com média 0 e desvio padrdo 1,
fazendo com que as estimativas dos pardmetros dos itens e das
habilidades associados & populagdo 1 jd fossem obtidas na escala
apropriada. A partir da relacdo linear existente entre os pardmetros dos
itens comuns, colocou-se na escala do grupo 1 as estimativas dos
parémetros dos itens e das habilidades associadas ao grupo 2. Mesmo
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estando na mesma escala, & possivel que os valores dos pardmetros dos
itens comuns sejam diferentes. Nestes casos, a estimativa final & obtida
da média aritmética destes valores.

4.3 Método Grupos miiltiplos

Os paradmetros dos itens e as habilidades foram todos estimados
supondo-se que os respondentes pertenciam a dois grupos diferentes,
com o grupo 1 considerado como © grupo de refer@ncia. Desta forma,
as estimativas dos pardmetros de todos os itens e habilidades foram
automaticamente obtidos na escala da distribuigdo a priori; neste caso,
a normal com média 0 e desvio padrio 1, estabelecida para o grupo de
referéncia.

4.4 Resultados

O desempenho das trés alternativas de equalizagdo foi estudado
comparando-se as estimativas dos pardmetros dos itens e das médias e
varidncias das habilidades com os verdadeiros valores definidos no
processo de geracdo dos dados, Para as habilidades, a comparacio é
feita a partir das estimativas da média e varidncia obtidas para os
parametros da distribuicdo da habilidade do grupo 2. Os valores sdo 1
para a média e 1 para a varidncia, Nas figuras 4.1 a 4.9 apresentamos
os histogramas dos valores das estimativas das médias obtidos nas 1000
iteragOes, para cada método e situacio de nimero de itens comuns.

Figura 4.1
Histograma da estimativa da média da habilidade do grupo 2.
Método Um dnico grupo com 24 itens comuns
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Figura 4.2
Histograma da estimativa da média da habilidade do grupo 2.
Método Mean-Sigma com 24 itens comuns.
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Figura 4.3

Histograma da estimativa da média da habilidade do grupo 2.
Método Grupos midltiplos com 24 itens comuns
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Figura 4.4
Histograma da estimativa da média da habilidade do grupo 2.
Método Um tinico grupo com 12 itens comuns.
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Figura 4.5
Histograma da estimativa da média da habilidade do grupo 2.
Método Mean-5igma com 12 jtens comuns
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Figura 4.6
Histograma da estimativa da média da habilidade do grupo 2.
Método Grupos miltiplos com 12 itens comuns
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Figura 4.7
Histograma da estimativa da média da habilidade do grupo 2.
Método Um tinico grupo com 6 itens comuns
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Figura 4.8
Histograma da estimativa da média da habilidade do grupo 2.
Método Mean-Sigma com 6 itens comuns
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Figura 4.9
Histograma da estimativa da média da habilidade do grupo 2.
Método Grupos maltiplos com 6 itens comuns
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Os histogramas indicam gue o métode Um dnico grupo teve o
pior desempenho com relagdo & estimagio da média da habilidade,
fornecendo valores consistentemente menores, viés negativo, do que o
verdadeiro valor 1. Quanto menor o niimero de itens comuns, maior o
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viés. No caso do método Mean-Sigma, os resultados mostraram um
viés positivo e uma variabilidade maior do que aquelas apresentadas
pelos outros dois métodos. O viés apresentado por este método é bem
menor do que o viés apresentado pelo método Um Unico grupo. O
viés, ao contrério da variabilidade, nio se alterou com a diminuigdo do
nimero de itens comuns. Por dltimo, o método Grupos multiplos
forneceu os melhores resultados, apresentando simultaneamente
pequena variabilidade e pequeno viés. Note que o viés foi positivo
para 24 itens comuns e negativo para 12 itens comuns. Nas Tabelas 4.1
e 4.2 apresentamos as estimativas das médias e os erros quadréticos
médios associados a estas estimativas, para os diferentes métodos.

Tabela 4,1
Média das estimativas dos pardmetros da distribuicio
da habilidade do grupo 2

MNimero de itens comuns

Pardmetro Métado 24 12 6
média Um dnico grupo 0,892 0,815 0,677
Mean-Sigma 1,031 1,023 1,023

eemoenerenenen OFUpOs miltiplos | 1,023 0,999 0,945

varidncia  Um Onico grupo 1,025 0,994 0,987
Mean-Sigma 1,001 1,047 1,108
Grupos miltiplos 1,037 0,995 0,973

Tabela 4.2
Erro quadrético médio das estimativas dos pardmetros
da distribuicdo da habilidade do grupo 2

MNimero de itens comuns

Par2metro Método 24 12 6
média Um dnico grupe 12,2001 34,754 104,959
Mean-Sigma 3 3,658 6,197

) Grupos maltiplos 1,411 1,206 4,905

varidncia Umdnicogrupo 1,903 1,273 0,487
Mean-Sigma 19,101 36,058 15,006
Grupos multiplos 6,941 6,094 2,508

Os resultados apresentados nas tabelas acima mostram que os
métodos Mean-Sigma e Grupos multiplos forneceram estimativas com
pequenos vieses, mas com vantagens para o método Grupos multiplos
que apresentou um erro quadrdtico menor. Das tabelas, pode-se
observar também que os trés métodos forneceram boas estimativas para
a varidncia do grupo 2, sendo que o método Um (nico grupo foi o que

54 Estudos em Avaliagdo Fducacional, n® 23, jan-jun/2001




apresentou o menor erro quadrdtico médio, seguido pelo método
Grupos mltiplos.

Para o estudo do desempenho dos trés métodos com relagdo a
estimacdo dos parAmetros dos itens, criaram-se duas medidas. Uma
medida da distdncia entre o valor médio das estimativas obtidas nas
1000 iteracbes e o verdadeiro valor do pardmetro, cujos resultados
estdo na Tabela 4.3, e a média dos erros quadrdticos médios obtidos
para cada um dos pardmetros, cujos resultados estio apresentados na
Tabela 4.4. Nos célculos dessas duas medidas foram considerados
todos os itens aplicados as duas populagbes, ou seja, 72 itens para o
caso de 24 itens comuns, 84 para o caso de 12 itens comuns e 90 para
o0 caso de 6 itens comuns.

Tabela 4.3
Média dos quadrados dos desvios da média das 1000 estimativas de cada um dos
pardmetros com relacdo ao seu verdadeiro valor
Niimero de itens comuns

Pardametro Métado 24 12 6
A Um dnico grupo 3,486 3,906 4,470
Mean-Sigma 2,130 3,872 3,302
e OTUpOsmlltiplos 6,733 8477 9432
B Umdnico grupo 3,218 14,345 41,468
Mean-Sigma 2,010 5,897 8,294
i aamememend Grupos miltiplos 3,881 5003 9,967
c Um Gnico grupe 0,054 | 0,683 0,861
Mean-Sigma 0,143 0,733 0,894
Grupos miltiplos 0,061 0,689 0,983
(*) Valores multiplicados por 1000,
Tabela 4.4
Média dos erros quadréticos médios
Nimero de itens comuns
Parimetro Método 24 12 3
a Um tinico grupo 20,628 22,773 21,069
Mean-Sigma 23,072 27,215 26,764
R e Grupos maltiplos 23,930 26899 25173
b Um dnico grupo 11,033 29,308 62,155
Mean-Sigma 15,080 30,142 48,023
oo Cruposmiltiplos 13696 22,792 34201
C Um dnico grupo 0,556 1,802 2,083
Mean-Sigma 0,562 1,854 2,126
Grupos multiplos 0,576 1,891 2,273

(*) Valores multiplicados por 1000,
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Como ja era esperado, quanto menor o numero de itens
comuns, maior é o erro cometido na estimagdo dos pardmetros, sendo
que os comportamentos ndo sdo os mesmos para todos os frés
pardmetros. Para o parAmetro de discriminagdo, as medidas variaram
um pouco na passagem de 24 para 12 itens comuns e apresentaram
praticamente os mesmos valores para 12 e 6 itens comuns. Com
relacio ao par@metro ¢, as medidas também apresentaram
praticamente os mesmos valores para 12 e 6 itens comuns, mas
apresentaram uma grande variacdo na passagem de 24 para 12 itens
comuns. De um modo geral, pode-se dizer que os trés métodos de
equalizacio apresentaram os mesmos resultados para esses dois
pardmetros. Na estimacgio do par@metro de dificuldade os resultados
foram bem diferentes. Tanto na passagem de 24 para 12 itens comuns,
quanto na passagem de 12 para 6 itens comuns hd uma perda
significativa na precisdo das estimativas e 0 método Um (nico grupo
mostrou um desempenho inferior aos outros dois, que por sua vez
apresentaram um desempenho bastante préximo, com uma certa
superioridade para o método Grupos miiltiplos.

5.  Aplicagdo aos dados do SARESP 1996/97

A TRI vem sendo aplicada em diversas avaliagbes educacionais
no Brasil e no exterior. Vérias dessas aplicagbes estdo citadas em
Andrade e Valle (1998) e Andrade et al. (2000). Nesta secdo, pretende-
se discutir com mais detalhes uma aplicagdo da TRI que achamos de
relevdncia para exemplificar uma das muitas contribuigbes que a
aplicacdo desta teoria pode dar para as nossas avaliagdes educacionais.
Ressalta-se que outras &reas do conhecimento, como, por exemplo, a
pesquisa médica e o marketing, também jd estio fazendo uso desta
teoria.

O Sistema de Avaliagio do Rendimento das Escolas do Estado
de Sao Paulo -SARESP (ver Secretaria da Educacdo (1996 e 1997)) tem
utilizado a TRI na anélise 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, |ingua portuguesa, ci@ncias, histéria e geografia no ensino
fundamental e matemdtica, lingua portuguesa, ffsica, quimica e
biologia no ensino médio. Iremos utilizar somente os dados de lingua
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portuguesa da 3" e 4" séries. No momento da conclusdo deste trabalho
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 Sao Paulo, responderam a uma prova de lingua
portuguesa com 28 questdes de miltipla escolha, baseada no conteddo
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 multipla escolha, baseada no
contelido da 3" série. As duas provas ndo tinham qualquer item em
comum e , conseqilentemente, qualquer andlise somente poderia ser
feita para cada populagio considerada isoladamente, isto &, uma escala
de habilidade diferente para cada uma das duas populagbes. Assim,
nenhuma comparagdo entre as duas populagbes poderia ser feita.

De modo a viabilizar comparagoes entre as duas populagtes de
interesse, elaborou-se uma terceira prova, chamada de prova de
ligagcdo, com 32 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 populagio (3% série de 1997). A amostra
utilizada para a terceira populagio, chamada de populagdo de ligacdo,
foi definida de modo a ter-se uma boa calibracdo de todos os 58 itens,
em uma mesma escala de habilidade. Ndo havia qualquer interesse em
estimar a distribuicdo das habilidades dos individuos dessa terceira
populagdo. 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 aplicagido da TRI nos dados
isolados de cada um dos dois anos.

As trés formas de equalizacdo descritas no tépico 4 foram
aplicadas aos dados de uma amostra aleatéria dos alunos que
realizaram as provas, com o grupo da 3" série de 1997 considerado
como referéncia. Para efeito de ilustragio do método Mean-Sigma
apresentamos as estimativas dos pardmetros dos itens comuns nas
Tabelas A.4 e A.5 no Apéndice. Por exemplo, a partir das estimativas
do pardmetro de dificuldade apresentadas na Tabela A.4, pode-se
concluir que o desempenho dos respondentes da 3'série de 1996 foi
inferior ao desempenho dos respondentes da 3" série de 1997, tendo
em vista que estes valores foram maiores para o grupo de 1996 do que
para o grupo de 1997. Em outras palavras, o mesmo item foi mais
dificil para o grupo de 1996. A figura a seguir mostra a relagao linear
existente entre os valores do pardmetro b nos dois grupos.
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Figura 5.1
Gréfico de dispersdo das estimativas do pardmetro de dificuldade dos
itens comuns aos grupos 3" série 1996 e 3' série 1997
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A equalizagdo dos valores obtidos para a 3" série 1996 na escala
da 3" série de 1997, o grupo de referéncia com média 0 e desvio
padrdo 1, pode ser realizada a partir dos resultados apresentados na
secdo 3.2., notando-se que as médias e desvios padrdo amostrais das
estimativas do pardmetro de dificuldade sdo Maes = -0,638, Maser = -
1,101, Saws = 1,246 e Sier = 1,544, respectivamente. Os coeficientes
da transformagdo sdo dados por

o = Sz [ Szws = 1,544/1,246 = 1,239
e
B = Mawz - & Mases = -1,101 - 1,239x(-0,638) = -0,311

fazendo com que as estimativas da média e do desvio padrio da
distribuicdo das habilidades da 3 série de 1996, na escala da 3" série
de 1997, sejam -0,311 (=1,239x0-0,311) e 1,239 (=1,239x1),
respectivamente, notando-se que, no processo de calibragdo, estes
valores haviam sido fixados como iguais a 0 e 1. A Tabela 5.1
apresenta os resultados obtidos com os trés métodos de equalizacao,
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Tabela 5.1
Estimativa dos parimelros da distribuicio da habilidade

Média Desvio padrao
3" série 4" série 3 série 4" série
Método 1996 1997 1996 1997
Um dnico grupo 0,128 0,137 1,136 1,072
Mean-Sigma 0,311 0,279 1,239 0,858
Grupos miltiplos 0,375 0,299 1,277 0,940

Os resultados obtidos nesta equalizagdo correspondem aos
resultados obtidos com a simulagio, onde tivemos estimativas das
habilidades médias bem diferentes com o método Um dnice grupo e
valores préximos para a medida de variabilidade. A diferenga entre as
estimativas das habilidades médias obtidas com os métodos Mean-
Sigma e Grupos miltiplos ¢ uma indicacio de que estes dois
procedimentos de equalizagio podem fornecer estimativas diferentes,
dependendo do nimero de grupos envolvidos no estudo. Vale a pena
ressaltar que, enquanto o método Mean-Sigma exige o uso de vdrias
transformagdes, dependendo do nimero de grupos, para terem-se
todos os pardmetros dos itens e habilidades na mesma escala, o
método Grupos multiplos resolve este problema em uma dnica
calibragdo fornecendo, pelo menos teoricamente, estimativas com
menores erros padrao.

Para finalizar este exemplo de aplicagdo da TRI na andlise dos
dados do SARESP, apresentamos, nas figuras a seguir, os histogramas
gerados a partir das estimativas das distribuices a posteriori das
habilidades dos respondentes de 1996 e 1997, fornecidas pelo
programa Bilog-MG.
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Figura 5.2
Histograma das habilidades em lingua portuguesa dos alunos

da 3* série de 1996
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Figura 5.3
Histograma das habilidades em lingua portuguesa dos alunos
da 4' série de 1997
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A partir dos histogramas, podese concluir que a habilidade
média dos alunos da 4® série de 1997 & maior do que a habilidade
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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 32 série de 1996. Dos
histogramas pode-se também obter, a partir do cdlculo de dreas 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 1 foi de 13,5% (~11,2% + 2,0% + 0,2%), em 1997 a
porcentagem de alunos da 4* série do ensino fundamental que tinha’
habilidade maior ou igual a 1 foi de 24,6% (=22,6% + 2,0%). Estes
valores mostram nos que houve um aumento de 11,1 pontos
percentuais na porcentagem de alunos com habilidade igual ou maior
do que 1 de 1996 para 1997.

Com todos os 58 itens calibrados na mesma escala, pode-se
também construir uma interpretacdo pedagdgica para esta escala nos
niveis dncora -2, -1, 0, 1, 2. Sugere-se que o leitor consulte Beaton e
Allen (1992) para a defini¢do e obtencdo de nfveis dncora e Secretaria
da Educacao (1996,1997), para maiores resultados sobre as escalas
construfdas e suas interpretacoes pedagégicas.

6. Conclusdes e sugestdes

Neste trabalho procurou-se apresentar as idéias e modelos
bésicos da Teoria da Resposta ao Item, com o objetivo de mostrar o
grande potencial da aplicagcdo desta teoria em avaliacdo educacional,
em particular na solugdo do problema da comparagdo do desempenho
de dois ou mais grupos de alunos. Apesar desta teoria ter mais de 50
anos, somente nos Gltimos 15 anos é que ela vem sendo aplicada em
larga escala nas principais avaliagbes educacionais em diferentes
palises. Atribui-se este fato & complexidade matemdtica dos métodos
envolvidos e também a auséncia de programas computacionais
eficientes. A aplicagdo apropriada desta teoria exige necessariamente o
envolvimento de especialistas em educagdo e em estatfstica. Sua
primeira aplicagdo no Brasil foi na andlise do SAEB95.

Alguns pontos tém sido levantados na literatura sobre a
adequagdo desta teoria. Dois deles que consideramos importantes sdo
a dimensionalidade do espago de tracos latentes envolvidos na
avaliagdo e o assunto fratado neste trabalho, ou seja a equalizagio de
diferentes avaliagoes. Como exemplos do segundo ponto, destacamos
as equalizagdes dos resultados do SAEB95 e do SAEB97, do SARESP96
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e do SARESP97 e de resultados de avaliagbes estaduais com o SAEB.
Com relagdo ao primeiro ponto, alguns autores tém defendido a tese de
que os modelos unidimensionais tém fornecido bons resultados mesmo
em situagbes multidimensionais, mas com uma das dimensdes
predominante. Mais recentemente, modelos para mais de uma
dimensio tém sido propostos. Com relagio ao problema da
equalizacdo, conforme demonstrado neste trabalho, a proposta recente
de modelos para Grupos miltiplos de Bock e Zimowski (1997) deu um
novo rumo a solugdo 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), Goldstein (1994) e Hedges e Vevea (1997), entre
outros, para um melhor entendimento destes problemas e suas
solugdes.

Para finalizar, gostarfamos de ressaltar que, apesar de ndo
termos duividas de que a aplicagdo desta teoria tem muito a contribuir
para a melhora de nossas avaliagbes educacionais, sua disseminacdo
dependerd muito da integracdo de especialistas das dreas de estatfstica
e educagdo. A criagdo de programas de pés-graduacdo, envolvendo
departamentos de estatfstica e de medidas em educagio em algumas de
nossas universidades, seria de fundamental importancia.
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Tabela A.1: Parimetros dos itens das provas com 24 itens comuns

ParAmetro Pardmetro
Item a b C Item a b C

1 1,0 -2,0 0,15 37 1,2 0.6 0,15

2 1,0 -2,0 0,25 38 1,2 0,6 0,25

3 1,0 -1,5 0,15 39 1,2 1,0 0,15

4 10 -1,5 025 40 1,2 1,0 025

5 1,0 -1,0 0,15 41 1,4 0,0 0,15

6 10 -1,0 025 42 14 00 025

7 1,0 -0,5 0,15 43 1,4 0,3 0,15

a8 1,0 -0,5 0,25 44 1.4 03 0,25

9 1,2 -2,0 0,15 45 1,4 0,6 0,15
10 1,2 -2,0 0,25 46 1,4 0,6 0,25
11 1,2 1,5 0,15 47 14 10 05
12 1,2 -1,5 0,25 48 1,4 1,0 0,25
13 1,2 1,0 0,5 49 10 15 0,5
14 1,2 -1,0 0,25 50 1,0 1.5 0,25
15 1.2 0,5 0,15 51 1,0 20 0,15
16 1,2 05 025 52 1,0 20 0,25
17 1,4 -2,0 0,15 53 1,0 2.5 0,15
18 14 -20 0,25 54 10 25 0,25
19 1,4 -1,5 0,15 55 1,0 3,0 0,15
20 1.4 -1,5 0,25 56 1,0 3.0 0,25
21 14 -1,0 0,15 57 1,2 1,5 0,5
22 1,4 -1,0 0,25 58 1,2 1,5 0,25
23 1.4 0,5 0,15 59 1,2 2,0 0,15
24 14 05 025 60 1,2 20 0,25
25 1,0 0,0 0,15 61 1,2 2,5 0,15
26 1,0 0,0 0,25 62 1,2 2,5 0,25
27 10 03 0,5 63 1,2 30 0,5
28 1,0 0,3 0,25 64 1,2 3,0 0,25
29 1,0 06 0,15 65 14 1,5 0,15
30 1,0 0,6 0,25 66 1,4 1,5 0,25
kN 1,0 1,0 0,15 67 1,4 2,0 0,15
32 1,0 1,0 0,25 68 1,4 2,0 0,25
33 1,2 0,0 0,15 69 1,4 2.5 0,15
34 1,2 00 025 70 1,4 25 025
a5 1,2 0,3 0,15 71 1,4 3,0 0,15
36 1,2 0,3 0,25 72 1.4 3,0 0,25
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Tabela A.2: Parametros dos itens das provas com 12 itens comuns

Parimetro Parimetro

Item a b [ Item a b C
1 06 -20 015 43 1,2 06 0,15
2 06 -1,5 0,15 44 1,2 1,0 0,5
3 06 -5 0,25 45 1.4 00 015
4 06 -1,0 015 46 1.4 03 0,15
5 06 -1,0 025 47 14 06 0,15
6 06 06 0,15 48 1,4 1,0 0,5
7 06 06 0,25 49 0,6 1,3 0,15
8 06 03 0,15 50 06 1,3 0,25
9 06 03 025 51 0,6 1,6 0,15
10 1,0 20 0,5 52 06 1,6 0,25
11 1,0 -1,5 0,15 s3 06 20 0,15
12 1.0 -1,5 0,25 54 06 20 025
13 10 1,0 0,15 55 06 25 0,15
14 10 -1,0 025 5 06 25 0,25
15 1.0 06 015 57 06 30 015
16 1.0 06 025 58 1,0 1,3 0,15
17 10 03 015 59 1,0 1,3 0,25
i8 1,0 03 025 60 10 1,6 0,15
19 1,2 20 0,15 61 1,0 1,6 0,25
20 1,2 1,5 0,15 62 1.0 20 015
21 1,2 -5 0,25 63 1,0 20 025
22 1,2 1,0 0,15 64 10 25 0,15
23 1,2 41,0 0,25 65 1,0 2,5 0,25
24 1,2 06 0,15 66 10 30 015
25 1,2 06 025 67 1,2 1,3 0,15
26 1,2 03 0,15 68 12 1,3 0,25
27 1,2 -03 0,25 69 1,2 1,6 0,15
28 14 =20 0,15 70 1,2 1,6 0,25
29 14  -1,5 0,15 71 1,2 20 0,15
30 1.4 -1,5 0,25 72 1,2 20 025
3 14 10 015 73 1,2 25 0,15
32 1.4  -1,0 025 74 12 25 0,25
33 14 06 015 75 12 30 015
34 14 06 025 76 1,4 1,3 0,15
35 1.4 03 0,15 77 14 1,3 0,25
36 1.4 03 025 78 1.4 1,6 0,15
37 1,0 00 0,15 79 1,4 1,6 0,25
38 1,0 03 015 80 14 20 015
39 10 06 0,15 81 1,4 20 025
40 1,0 10 0,15 82 1.4 25 0,15
41 1,2 0,0 0,15 83 1,4 2,5 0,25
42 1.2 03 0,15 84 14 3,0 0,15

1
-
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Tabela A.3: Pardmetras dos itens das provas com 6 itens comuns

Pardmetro Pardmetro
Iteermn a b [+ Item a b C

1 0,6 -2,0 0,15 46 1,2 0,0 0,15

2 0,6 -2,0 0,25 47 1,2 0,5 0,15

3 0,6 1,5 0,15 48 1,2 1,0 0,15

4 0,6 1,5 0,25 49 0,6 1.3 0,15

5 0,6 -1,3 0,15 50 0,6 1.3 0,25

6 0,6 -1,3 0,25 51 0,6 1,5 0,15

7 0,6 -1,0 0,15 52 0,6 1,5 0,25

8 0,6 <1,0 0,25 53 0,6 1.7 0,15

9 0,6 0,7 0,15 54 0,6 1,7 0,25
10 0,6 0,7 0,25 55 0,6 2,0 0,15
11 0,6 0,5 0,15 56 0,6 2,0 0,25
12 0,6 0,5 0,25 57 0,6 2,3 0,15
13 0,6 0,3 0,15 58 0,6 2,3 0,25
14 0,6 0,3 0,25 59 0,6 2,5 0,15
15 1.0 -2,0 0,15 60 0,6 2,5 0,25
16 1,0 -2,0 0,25 61 0,6 30 015
17 1,0 -1,5 0,15 b2 0,6 3,0 0,25
18 1,0 -1,5 0,25 b3 1,0 13 0,15
19 1,0 -1,3 0,15 64 1,0 1,3 0,25
20 1,0 1,3 0,25 65 1,0 1,5 0,15
21 1,0 -1,0 0,15 66 1,0 1,5 0,25
22 1,0 -1,0 0,25 67 1,0 1,7 0,15
23 1,0 0,7 0,15 ) 1,0 1,7 0,25
24 1,0 4,7 0,25 649 1,0 2,0 0,15
25 1,0 0,5 0,15 70 1,0 2,0 0,25
26 1,0 0,5 0,25 71 1,0 2,3 015
27 1,0 0,3 0,15 72 1.0 2,3 0,25
28 1,0 0.3 0,25 73 1.0 2,5 0,15
29 1,2 =2,0 0,15 74 1.0 25 0,25
30 1,2 -2,0 0,25 75 1,0 3,0 0,15
3 1,2 -1,5 0,15 76 1,0 3,0 0,25
32 1,2 -1,5 0,25 77 1,2 13 0,15
33 1,2 -1,3 0,15 78 1,2 13 0,25
34 1,2 41,3 0,25 79 1,2 1,5 0,15
5 1,2 -1,0 0,15 B0 1,2 1,5 0,25
36 1,2 -1,0 0,25 81 1,2 1,7 0,15
37 1,2 0,7 0,15 B2 1,2 1,7 0,25
38 1,2 0,7 0,25 83 1,2 2,0 0,15
39 1,2 0,5 0,15 B4 1.2 2,0 0,25
40 1,2 0,5 0,25 85 1,2 23 0,15
41 1,2 40,3 0,15 Ba 1,2 2,3 0,25
42 1,2 0,3 0,25 87 1,2 2,5 0,15
43 1,0 0,0 0,15 L) 1,2 2,5 0,25
44 1,0 0.5 0,15 B9 1,2 3,0 0,15
45 1,0 1,0 0,15 a0 1,2 3,0 0,25
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Tabela A.4: Estimativas dos pardmetros dos itens comuns aos grupos

3" série 96 e 3" série 97

Pardmetro a Parimero b ParAmetro ©

Item 3. 96 3 97 3.9 397 3. 96 397
C3501 1,37 1,08 1,27 2,18 0,01 0,01
3502 2,29 1,33 -0,30 -0,80 0,01 0,01
C3503 2,24 1,18 0,09 0,18 0,01 0,01
C3504 1,25 1,08 -2,33 -3,12 0,20 0,25
C3505 1,63 1,54 -2,09 -2,90 0,21 0,24
3506 1,32 1,57 -2.43 -3,14 0,19 0,24
c3so7 1,03 0,79 0,35 0,54 0,22 0,19
C3508 1,04 0,80 0,96 0,88 0,29 0,25
C3s09 1,37 1,70 0,94 0,82 0,29 0,27
3510 0,85 1,17 0,83 -1,05 0,19 0,23
C3511 0,99 1,56 0,12 -0,88 0,22 0,17

Tabela A.5: Estimativas dos pardmetros dos itens comuns aos grupos
4" série 97 e 3' série 97.

Pardmetro a Pardmero b Parémelro ¢

Itemn 4' 97 3 97 4’97 397 4 97 397
C34501 1,38 1,55 1,93 1,75 0,16 0,18
34502 1,69 0,86 -0,03 0,54 0,25 0,26
34503 0,92 0,74 0,61 1,26 0,21 0,25
C34504 1,34 1,39 0,53 0,12 0,18 0,23
C34505 1,54 1,05 0,12 0,26 0,22 0,19
34506 1,43 1.59 1,73 1,77 12 0,12
C34507 1,19 0,99 0,11 0,18 0,12 0,13
C34508 2,22 1,65 0,17 0,03 0,23 0,13
34509 1,83 1,58 1,72 1,04 0,25 0,18
34510 0,94 1,97 1,89 1,82 0,11 012
C34511 0,97 1,25 -1,00 0,86 0,27 0,26
34512 1,50 1,37 0,12 -0,06 0,34 0,23
C34513 048 0,52 0,50 0,42 .21 0,27
C34514 1,64 2,29 1,05 1,37 0,25 0,30
C34515 1,43 1,42 -0,93 0,07 0,13 0,18
C34516 1,25 1,70 -0,64 0,09 0,20 0,18
C34517 1,12 1,26 -0,60 0,23 0,14 0,13
34518 1,63 1,75 0,31 0,51 0,14 0,10
34519 1.81 1,81 1,26 1,78 0,13 0,12
C34520 1,99 2,39 1,13 1,26 0,10 0,13
C34521 1,79 1,60 0,11 047 021 0,16
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