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1 Introducao

A Teoria de Resposta ao Item surgiu da necessidade de superar as limitacdes da apresentacao
de resultados somente através de percentuais de acertos, e ainda da dificuldade de comparar re-
sultados de diferentes testes. Na teoria classica dos testes, os resultados dependem do particular
conjunto de questdes que compdem a prova e dos individuos que a fizeram, ou seja, as andlises
e interpretacdes estdo sempre associadas a prova e ao grupo de individuos, logo a comparagao
entre grupos de individuos somente € possivel quando eles sdo submetidos as mesmas provas,
logo fica dificil fazer comparacdes quando diferentes individuos fazem provas diferentes. Para
solucionar este problema aplica-se a TRI, que € um conjunto de modelos matematicos que con-
sidera o item como unidade bdsica e procura representar a probabilidade de um individuo dar
uma certa resposta a um item como fun¢ao dos parametros do item e do(s) tragco(s) latente(s) do
individuo. A ideia bésica da TRI consiste no emprego de modelos, geralmente paramétricos,
nos quais os parametros representem caracteristicas importantes dos itens, sendo, assim, inter-
pretaveis. Um dos grandes obstaculos da TRI sdo os célculos matematicos utilizados para a
determinacdo dos parametros do modelo, além da grande dificuldade de obtencdo de banco de
itens que sejam considerados grandes para que a TRI possa ser aplicada, desta forma, apresen-
taremos neste pdster bancos de itens simulados, as técnicas computacionais para a obten¢do dos

parametros dos modelos, além de comparagao com os métodos clédssicos de correcao dos itens.

2 Material e Métodos

Sao apresentadas as técnicas comumente usadas para analisar itens provenientes de testes

ou banco de itens.
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2.1 Teoria Classica de Medidas

Os primeiros trabalhos de Sperarman [3], inseriam uma modelagem estatistica para esti-
macao das habilidades através do total de pontos em testes (escores individuais), com forma
axiomatica final devido aos trabalhos de Novick [2], ficando conhecido como Anélise Classica
de Itens. Desta forma, nos modelos classicos sdo introduzidos dois construtos: um erro de
medida e um escore verdadeiro. O erro de medida pode ser definido como a diferenga entre o
escore verdadeiro e o observado. O escore verdadeiro pode ser definido como um valor esperado
dos seus escores em vdrios testes. Logo, o modelo cldssico assume que os erros de medida sao
aleatérios com média zero e ndo correlacionados entre si € com os escores verdadeiros. Logo,

os escores observados e os erros de medida sdo linearmente relacionados.

X=T+E (D
Onde:
i) X € o escore observado;
ii) T € o escore verdadeiro (a habilidade);
iii) E € um erro de medida.

Essa metodologia faz uso da estatistica descritiva, coeficiente de proporcdes e correlacao
com o objetivo de medir a qualidade dos itens, e praticamente nenhuma estatistica inferencial,
no entanto, fornecem resultados uteis como a formula de Kuder-Richardson e a férmula de
Sperman-Brow, ambas utilizadas para calcular a fidedignidade de um teste, ou seja, busca-se

verificar a estabilidade dos resultados de um teste.

2.2 Teoria de Resposta ao Item

Nos modelos considerados neste texto, um item sera caracterizado por parametro referente
as seguintes caracteristicas: discriminacao, dificuldade e probabilidade de acerto casual. Outro
parametro de suma importancia nos modelos da TRI € a proficiéncia do individuo, também co-
nhecida como habilidade cognitiva ou somente habilidade. Os modelos da Teoria de Resposta
ao Item, ao levar em consideracdo as caracteristicas dos itens na produgdo das habilidades,
permitem que a proficiéncia seja medida com maior precisao e que a escala produzida seja in-
terpretada. Outra vantagem da TRI € possibilitar o cdlculo da proficiéncia de um aluno mesmo
que este ndo tenha respondido a todos os itens, o que € feito sem a necessidade de tratamento
adicional dos dados. A distin¢ao principal entre modelos de teoria de resposta ao item refere-
se a suposi¢cdo sobre o relacionamento entre a selecdo de op¢des de uma resposta e o nivel
do traco latente. Desta forma, é possivel perceber a existéncia de dois tipos de processos de

resposta: o acumulativo e o de desdobramento. Com isso, foram desenvolvidos modelos de
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natureza acumulativa e de natureza de desdobramento para dados dicotdmicos ou bindrios e po-
litdmicos, nominal ou graduados, modelos ndo paramétricos e modelos paramétricos, modelos

unidimensionais € multidimensionais.

3 Resultados e Discussao

3.1 Modelo Logistico de 3 Parametros - ML3

A teoria de resposta ao item € uma familia de modelos matemaéticos e a principal diferenca
entre entre estes modelos refere-se a suposicao quanto ao relacionamento entre a selecdao de
opgOes de uma resposta e o nivel do traco latente. Dos modelos para itens com resposta di-

cotOmicas unidimensionais, destaca-se o modelo logistico de trés parametros (ML3), dado por:

1
P(U,-j—l\ej) —Ci+(1—Cj) 1+e—Dai(9j_bi> )
Onde, i =1,2,...,] representa os I itens propostos para avaliar o trago latente considerado
e j=1,2,...,nrepresenta os n elementos que compdem a amostra, que podem ser individuos,

empresas, etc.

A descri¢@o da equacgdo 2 € apresentada a seguir:

i) P (Ui i=1/0 j) representa a probabilidade do j-€simo individuo escolhido ao acaso com grau

de proficiéncia 0 responder corretamente ao i-€simo item;

ii) U;; representa a variavel dicotdmica que assume o valor 1 quando o j-ésimo individuo res-
ponde corretamente ao item i, € assume zero quando o j-€simo respondente ndo responde

acertadamente ao item i;
iii) O; representa o grau de proficiéncia (trago latente) do j-ésimo respondente;
iv) a; é o parametro correspondente ao indice de discriminacao;
v) b é o parametro correspondente ao grau de dificuldade do item;
vi) ¢; parametro que representa a probabilidade de acerto ao acaso;

vii) D representa o fator de escala usado para aproximar a fungao logistica da ogiva Gaussiana

com valor 1,7.

3.2 Resultados Preliminares

Utilizando os packages do R, (Itm, irtoys), pode-se construir banco de itens com tamanhos
varidveis e realizar comparacdes entre as metodologias classicas de corre¢do do item e a TRIL.

Desta forma, temos:
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install.packages ("1tm") #para instalar

library(ltm) #para chamar o que foi instalado

Este procedimento € para fazer a instalagdo do pacote e para ativar o Itm. Agora, com o pacote
instalado, iremos trabalhar com uma base de dados que faz parte do pacote Itm. Abaixo €

apresentado apenas os 6 primeiros dados simulados.

Item 1 Item 2 Item 3 Item 4 Item 5
0 0 0 0

o U1 s W N
o o o o o
o o o o o
o o o o

o o o o o
= R RO o O

Esta base de dados contém as respostas de 1000 pessoas que responderam a 5 perguntas de um
teste simulado por computador. Este é um exemplo tipico de uma aplicacdo da TRI em um
exame educacional. Primeiramente realizaremos uma anélise cldssica e em seguida realizare-
mos uma andlise seguindo a Teoria de Resposta ao Item para o conjunto de dados simulados. A
primeira parte de uma andlise cldssica dos dados € a realiza¢do de uma andlise descritiva do con-
junto de dados. A andlise descritiva faz com que os resultados obtidos sejam facilmente aceitos
pelos pesquisadores, pois a andlise descritiva ird validar de uma forma mais simples os resul-
tados obtidos pela inferéncia estatistica. Desta forma, para realizar uma estatistica descritiva

dentro da TRI, deveremos escrever no R, o seguinte comando:

descript (simulado)

Descriptive statistics for the 'SIMULADO’ data-set

Sample:

5 items and 1000 sample units; 0 missing values

Proportions for each level of response:

0 1 logit
Item 1 0.076 0.924 2.4980
Item 2 0.291 0.709 0.8905
Item 3 0.447 0.553 0.2128
Item 4 0.237 0.763 1.1692
Item 5 0.130 0.870 1.9010

Acima, temos a proporc¢do de erros (0) e acertos (1) para os cinco itens. Logo, para o item

1, € possivel afirmar que 92,4% acertaram este item e 7,6% erraram este item. O item 3,
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apresenta 55,3% de acertos e 44,7% de erros. Desta andlise inicial € possivel afirmar que o item
1 apresentou o maior percentual de acertos e o item 3 apresentou o maior percentual de erros,
ou seja, € possivel concluir que o item 1 é o mais facil e o item 3 € o mais dificil.

A préxima saida de dados apresenta a frequéncia para os scores totais.

Frequencies of total scores:
o1 2 3 4 5
Freq 3 20 85 237 357 298

Desta tabela de frequéncia € possivel destacar que 3 alunos ndo conseguiram acertar nenhum
item, 20 alunos acertaram apenas 1 item, 85 alunos acertaram 2 itens, 237 alunos acertaram 3
itens, 357 alunos acertaram 4 itens e 298 alunos acertaram aos 5 itens da prova.

O coeficiente de correlag@o bisserial (p,) € uma medida de associa¢@o entre uma varidvel

dicotomizada e uma variavel continua, e € definido por:

Py = Ppb (3)

A interpretacdo da correlagdo bisserial afirma que quanto maior for o coeficiente da correlagdo,

maior € a discriminagdo do item, ou seja, o item serd considerado mais dificil.

Point Biserial correlation with Total Score:
Included Excluded

Item 1 0.3618 0.1128
Item 2 0.5665 0.1531
Item 3 0.6181 0.1727
Item 4 0.5342 0.1444
Item 5 0.4351 0.1215

Portanto, o item 3 é considerado o item mais dificil, pois apresenta o maior coeficiente de
correlagdo ponto bisserial (0.6181) Included, ou seja, incluindo este item, da mesma forma, que
o item 1, apresenta o menor valor para o coeficiente de correlagdo ponto bisserial (0.3618), ou
seja, pode ser considerado o item mais facil. Aqui € importante destacar que o item que apre-
senta o maior coeficiente de correlagcdo bisserial serd o item com maior valor de discriminacao.
O coeficiente alfa de Cronbach € utilizado para medir a consisténcia interna do instrumento de

medida, e € definido por:

2
o= " (1—2—5") @)

n—1 ST

Onde:

a) n é o numero de itens;
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b) Zsl-z ¢ a soma das variaveis dos » itens;
c) s2T ¢ a variancia global dos escores dos testes;

Este coeficiente varia de 0 a 1. Quanto mais proximo de 0 menor sera a consisténcia e

quanto mais proximo de 1 maior a consisténcia do teste.

Cronbach’s alpha:

value
All Items 0.2950
Excluding Item 1 0.2754
Excluding Item 2 0.2376
Excluding Item 3 0.2168
Excluding Item 4 0.2459
Excluding Item 5 0.2663

O valor de Alfa de Cronbach para todos os itens foi igual a 0,2950. Este valor indica a0 mesmo
tempo que o questiondrio pode indicar falta de confiabilidade como o fato de os itens (perguntas)
do questiondrio nao estarem medindo o mesmo construto ou mesma dimensdo (unidimensio-

nal).

Pairwise Associations:
Item 1 Item j p.value
1 5 0.565
.208
.113
.059
.028
.009
.003
.002
Te-04
4e-04
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De acordo com o grafico da Figura 1, classifica a propor¢ao de acertos em relacdo ao escore
total de acertos. Logo € possivel afirmar que o item 1 € o mais facil e o item 3 € o mais dificil.
Para o mesmo conjunto de dados serd feita uma analise nos moldes da Teoria de Resposta ao
Item e os resultados serdao apresentados em seguida.

Agora, iremos estimar um modelo logistico de dois parametros para a base de dados SIMU-
LADO, usando o pacote “irtoys”.

Para isso deveremos proceder da seguinte forma:
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Figura 1: Gréficos para todos os itens

1. Realizar a calibragado dos itens. Utilizaremos para isso a fung¢ao “est”. Essa funcdo apre-
senta mais opg¢des do que a apresentada no pacote ltm. Para estimar os parametros dos
itens de um modelo pela TRI o pacote est usa fragmentos de programas importantes da
TRI, como por exemplo o BILOG-MG, ICL ou LTM. A sua sintaxe é apresentada a se-

guir:

livins.par=est (livins.itens,model="2PL",engine="1tm")

livins.par

Sest

[,1] (2] [,3]
Ttem 1 0.8253717 -3.3597333 0
Ttem 2 0.7229498 -1.3696501 0
ITtem 3 0.8904752 -0.2798981 0
Ttem 4 0.6885500 -1.8659193 0
Ttem 5 0.6574511 -3.1235746 0

O objeto livins.par contém os resultados da func¢do est aplicada nos itens sobre a prova
simulada. No objeto foram armazenados os resultados da calibracdo de um modelo com
2 parametros (a e b). A op¢do (nqp = 20) indica o nimero de pontos de quadratura utili-
zados na estimacao. Para (model=""2PL”’), obtivemos como resultado final os parametros
estimados na escala logistica. O objeto livins.par apresenta os valores dos parametros a

(discriminagdo) e b (dificuldade) de cada item em [, 1] e em [,2].
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Item 1 0.8253717 -3.3597333 0
Item 2 0.7229498 -1.3696501 0
Item 3 0.8904752 -0.2798981 0
Item 4 0.6885500 -1.8659193 0
Item 5 0.6574511 -3.1235746 0

Também sdo apresentado os erros padrdes das estimativas:

Sse

[,1] [,2] [,3]
[1,] 0.2580641 0.86694584 0
[2,] 0.1867055 0.30733661 0
[3,] 0.2326171 0.09966721 0
[4,] 0.1851659 0.43412010 0
[5,]1 0.2100050 0.86998187 0

2. Agora deveremos utilizar os objetos livins.itens e livins.par para determinar as estima-
tivas das habilidades 0 de cada um dos individuos. Para isso deveremos trabalhar com a

funcdo eap disponibilizada pelo pacote irtoys.
Desta forma, para determinarmos as habilidades de todos os individuos 8, deveremos usar:
livins.sco=eap(livins.itens, ip=livins.parS$est,qu=normal.qu())

Como este banco de dados foi aplicado para 1000 alunos, serd apresentado somente os seis

primeiros valores:
head(livins.sco}

Desta forma, temos:

est sem n
[1,] -1.893406 0.7957686 5
[2,] -1.893406 0.7957686 5
[3,] -1.893406 0.7957686 5
[4,] -1.474010 0.8011759 5
[5,] -1.474010 0.8011759 5
[6,] -1.474010 0.8011759 5

No objeto livins.sco a primeira coluna representa os valores das estimativas das habilidades de
todos os alunos, a segunda coluna representa o erro padriao das estimativas e a terceira coluna
representa o ndmero de respostas de cada aluno.

Com as informacdes do objeto livins.sco é possivel construir o grafico da fun¢do da resposta

ao item. O comando usa a fungao irf.
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plot (irf(livins.parSest), label=T)

Item response function
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Figura 2: IRF - Funcdo de Resposta ao Item

4 Conclusao

O objetivo deste poOster € apresentar a utilizacdo da Teoria Cléssica de Correcdes de Itens
aplicadas em itens simulados comparados com a Teoria de Resposta ao Item, com modelos
logisticos de 2 e 3 parametros. Com isso, iremos descrever que a TRI é uma ferramenta que
nao vem substituir a Teoria Cléassica de Correcao dos Itens, mais vem dar apoio para que o

pesquisador tenha mais uma ferramenta adequada para uma melhor avaliacdo de seus estudos.
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