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Capitulo 1

Introducao

De maneira geral uma avaliacao informatizada é aquela que utiliza o computador como meio
principal de apresentacdo das questdes de um teste, bem como a coleta e o armazenamento de
resposta, o calculo e a interpretacdo dos resultados. Nesse contexto, existem diferentes graus de
informatizacao de uma avaliacdo, podendo variar desde um nivel baixo, em que a apresentacio
das questoes se di de forma tradicional (em folhas de papel) e sao corrigidas por meio de leitura
6ptica (cartdo resposta), até um nivel mais alto, em que as questdes podem assumir novos formatos
de apresentacao, além do processamento das respostas e calculos dos resultados serem realizados
eletronicamente.

As avaliagoes informatizadas podem ser implementadas por meio dos métodos convencionais
ou métodos alternativos. Os métodos convencionais correspondem aqueles que aplicam os testes
tradicionais de lapis e papel em um sistema computacional, apresentando-os de forma eletronica
e obtendo correcdo automaitica das respostas e resultados. Os métodos alternativos consistem na
implementacao de técnicas que buscam avaliar de maneira confidvel o “real” conhecimento de um
aluno, implementando técnicas que tentam quantificar a habilidade individual em uma avaliagao
em um determinado dominio do conhecimento.

Dentre os métodos alternativos destacam-se os Testes Adaptativos Informatizados (TAI’s)?,
que empregam caracteristicas especificas, como, por exemplo, o nivel de dificuldade e o fator de
discriminacao de cada questao do teste, além da habilidade de cada aluno para identificar o nivel
de capacidade individual. Assim, a idéia fundamental dos testes adaptativos é ajustar as questoes
de um teste ao nivel de habilidade de cada estudante que participa de uma avaliacdo, de maneira
que é apresentada uma seqiiéncia de questoes que mais se adapta ao conhecimento de cada aluno.
Portanto, a principal caracteristica que o define é que um teste pode nao ser o mesmo para todos
os participantes da avaliacao, possibilitando uma medida mais fiel a respeito da competéncia de
cada um (Olea et al. 1999).

Os primeiros testes adaptativos foram desenvolvidos e administrados via lapis e papel. Dentre
estes se destacam principalmente o Teste de Binet (primeiro teste adaptativo) e os Testes Adap-
tativos de Dois Estdgios®, Piramidais® e Estratificados® (Weiss, 1985; Oliveira, 2002). A principal
diferenca entres os testes adaptativos de lapis e papel e os informatizados estd na capacidade de

!Computer Adaptive Testing - em inglés.
2Two-Stage Adaptive Testing - em ingles.
3Pyramidal Adaptive Testing - em inglés.
4Stratified Adaptive Testing - em inglés.



10 CAPITULO 1. INTRODUCAO

“adaptacao” que cada um pode desempenhar, visto que neste ultimo a eficiéncia do teste pode ser
melhorada com o uso da Teoria de Resposta de Itens (TRI®).

A Teoria de Resposta de Itens é um conjunto de modelos estatisticos que descrevem tanto os
itens de um teste, quanto as suas caracteristicas (indices de dificuldade e/ou discriminagio e/ou
adivinhagao), como os estudantes, quanto as habilidades ou competéncias (Baker, 1992; Hambleton
and Swaminathan, 1985; Rudner, 1998). Tal teoria retine os modelos de resposta de itens (questdes)
que, por sua vez, especificam a relacdo entre a pontuacao observada e nado observada de um
estudante durante um teste. Dessa forma, pode-se dizer que o desenvolvimento da TRI foi um
marco importante na aplicagdo dos testes adaptativos, ja que tornou possivel a administragao de
diferentes itens com diversas caracteristicas a distintos individuos, respeitando e considerando os
tracos intelectuais de cada um.

Para otimizar e melhorar sua execucao, os TAI’s mais recentes utilizam um banco de itens que
facilita a busca e recuperacio dos mesmos durante uma avaliagdo. Assim, é necessirio realizar uma,
calibragao do banco de itens, ajustando-o a um modelo de resposta (pertencente & TRI), ou seja,
é preciso escolher e avaliar quais os modelos de respostas mais indicados para que os objetivos de
uma avaliagdo sejam atingidos. Para um estudo mais detalhado da calibragao de um banco de itens
veja Oliveira (2002).

A selecdo de itens, a calibracdo do banco, a estimacido da habilidade e os procedimentos
de pontuacdo sdo atividades inerentes aos testes adaptativos, pois estes regem a sua execucdo
e aplicacdo. A selecdo de itens corresponde & tarefa de selecionar um determinado item a ser
fornecido a um estudante (dado seu nivel de habilidade corrente) durante um teste. A calibragio
dos itens consiste na tarefa de estimar os parimetros dos itens (a e/ou b e/ou ¢) identificando
suas caracteristicas e possibilitando seu ajuste a um modelo de resposta da TRI. Os métodos
de estimacdo de habilidade tém a funcao de estimar a habilidade de um estudante durante um
teste apds 0 mesmo ter respondido uma determinada questdo, de forma que o préximo item seja
selecionado e administrado. Finalmente, os procedimentos de pontuacio tém a responsabilidade
de converter a habilidade estimada durante todo o teste em pontos convencionais (usados nas
avaliagbes tradicionais) de maneira a classificar o estudante apés a avaliagio.

Tanto os modelos de resposta da TRI, como as atividades de aplicacao dos TAI’s acima descritas,
capacitam a implementacdo da uma avaliacdo adaptativa a qualquer dominio de conhecimento,
desde que para isto, seja realizado um estudo cuidadoso sobre as questoes dos testes, de maneira,
a selecionar os modelos e métodos mais adequados aos objetivos que se deseja alcancar com a
avaliaco, tendo como resultado um cendrio ideal para aplicacao dos testes adaptativos.

O propdsito deste relatério técnico é apresentar e descrever os formalismos dos testes adapta-
tivos, ressaltando principalmente os modelos de resposta de itens (da TRI), bem como os métodos
de selecao de itens, estimacao de parametros e os procedimentos de pontuacao que permitem a
implantagao da avaliagdo adaptativa.

®Item Response Theory - ITR - em inglés



Capitulo 2

A Teoria de Resposta de Itens (TRI)

2.1 Conceito e Caracteristicas

A Teoria de Resposta de Itens (TRI) é uma reunido de modelos estatisticos usados para fazer
predigoes, estimativas ou inferéncias sobre as habilidades (ou competéncias) medidas em um teste.
Através dos modelos estatisticos inerentes ao seu contexto, é possivel predizer tais habilidades por
meio da correspondéncia entre a pontuacao obtida por um estudante em uma situacao de teste e
os itens a ele fornecido (Hambleton and Swaminathan, 1985; Rudner, 1998).

Um modelo de resposta de itens especifica a relagao entre a pontuagao (desempenho) observada
e nao observada de um estudante em um teste. Essa relaciao é descrita por uma funcao matematica
baseada nos parametros dos itens do teste e nas respostas dos individuos envolvidos na avaliacao.
Assim, diferentes modelos estatisticos sdo formados pela especificacdo dos pardmetros dos itens e
das habilidades dos estudantes (o que se deseja avaliar) que influenciam seus desempenhos.

A Tabela 2.1 especifica as principais consideracoes sobre os Modelos de Reposta de Itens, quando
ocorre o adequado ajuste entre um modelo de reposta escolhido e os parametros dos itens.

Tabela 2.1: Principais considera¢des sobre modelos de resposta de itens (Hambleton and
Swaminathan, 1985)
‘ Consideragoes sobre os modelos de resposta ‘

Sao modelos que supoem que o desempenho de um estudante em um teste pode ser predito
em termos de uma ou mais habilidades pessoais;

O modelo de resposta de um item especifica a relagao entre a pontuacao observada de um
estudante e as habilidades esperadas ou assumidas

que fundamentam os testes;

O desempenho de um estudante em um teste deve ser estimado a partir da pontuacgao
observada em um conjunto de itens de teste.

A Figura 2.1 mostra uma seqiiéncia de passos para estimar os parametros dos itens de um banco
e obter a escala de pontuacao da habilidade.

Primeiro, para estimar os parametros dos itens o projetista do teste analisa um conjunto de
respostas de itens j4 administrados a um grupo de estudantes, que o conduz a levantar varias carac-
teristicas preliminares sobre seu comportamento, por exemplo, como quais itens foram respondidos
freqientemente de forma correta ou incorreta. Depois da andlise desse conjunto de respostas,

11



12 CAPITULO 2. A TEORIA DE RESPOSTA DE ITENS (TRI)

é necessario selecionar o modelo de resposta que se ajusta da melhor forma possivel aos itens
observados. O préximo passo é estimar os pardmetros dos itens, combinando com o melhor modelo
de resposta escolhido sob os dados analisados. Uma vez realizado a estimacgdo dos pardmetros
é definido um procedimento que efetua a conversao da escala de habilidade observada para uma
escala conveniente de pontuacao real (utilizada nos testes tradicionais de 1dpis e papel).

I) Data Collection 2) Model Selection

Compare the fit

of several models to the
test data

Select one of the models

for use ( See chopfer

14 for criferia)

Exaominee Responses

3) Parameter Estimation 4) Scaling

Obtain item and
ability parameter estimaoles,
using one of the common
computer progroms (e g
BICAL, LOGIST)

Transform ability
scores fo a convenient
scale

Figura 2.1: Passos para a estimacao dos parametros dos itens (Hambleton and Swaminathan, 1985)

Talvez a vantagem mais importante dos modelos de resposta de itens é que, dado um conjunto
de itens de teste que sdo adequadamente ajustados a um determinado modelo isto é, os pardmetros
dos itens sao conhecidos e bem especificados, é possivel estimar a habilidade de um individuo na
mesma escala na qual os dados foram ajustados. Dessa forma, sem levar em consideracdo o ntimero
de itens administrados, a estimacao de habilidade para cada estudante serd teoricamente verdadeira
e mais justa. Portanto, os modelos de respostas fornecem uma maneira de comparar o desempenho
de estudantes, mesmo que eles tenham recebido diferentes conjuntos de itens de teste em uma
avaliagao.

Quando um modelo de reposta é devidamente escolhido para o ajuste dos itens de teste de um
determinado dominio de conhecimento, é obtida uma distribuicdo de habilidade de acordo com os
parametros de cada item, fornecendo assim informacoes sobre o comportamento do mesmo dentro
do processo de teste. Tal distribui¢io é chamada de Curva Caracteristica de um Item! (CCI) e estd
presente em todos os modelos de resposta, tendo suas particularidades em cada um deles. Estes
modelos serao estudados na préxima subsecao.

' tem Curve Caracteristic - ICC em inglés
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2.2 Modelos de Resposta de Itens

Os modelos de resposta de itens sdo utilizados para uma andlise detalhada dos itens de um teste
observando principalmente seu comportamento em uma avaliagdo. Geralmente, um modelo de
resposta consiste na aplicagio e implementagio de varias equagtes matemadticas (estas com objetivos
variados), por exemplo: nivel de informagao de um item, estimacao de parametros e habilidade, e
medida de erros.

Uma das maneiras de classificar os modelos de resposta de itens, baseia-se nos tipos de resposta,
que podem ser empregadas. Considerando a forma como o aluno responde os testes, objetiva (usan-
do testes objetivos) ou subjetiva (respostas nominais e dissertativas) é possivel aplicar diferentes
modelos de resposta. Na Tabela 2.2 sao mostrados os principais modelos de respostas.

Tabela 2.2: Modelos de resposta de um item, para respostas objetivas e subjetivas (Hambleton and
Swaminathan, 1985)
‘ Tipos de Respostas H Modelo ‘

Respostas Objetivas Modelo Linear (Latent Linear)

Modelo da Escala Perfeita (Perfect Scale)

Modelo da Disténcia Latente (Latent Distance)

Modelo Normal de 1,2 e 3 pardmetros (One,Two-,Tree Parameter
Normal)

Modelo Logistico de 1,2 e 3 parametros ( One,Two-,Tree Parame-
ter Logistic)

Modelo Logistico de 4 parametros(Four-Parameter Logistic)
Respostas Subjetivas || Resposta Nominal (Nominal Response)

Resposta de Classificacdo (Graded Response)

Modelo de Crédito Parcial (Partial Credit Model)

Todos os modelos descritos na Tabela 2.2 sao unidimensionais, ou seja, assumem que o0s itens
do teste foram ajustados para medir uma tunica habilidade. As principais caracteristicas que
diferenciam os modelos de resposta sao suas férmulas matematicas, conseqiientemente suas curvas
caracteristicas, e a forma de pontuagao empregada. Neste trabalho veremos apenas os principais
modelos de respostas aplicados aos testes objetivos, especificamente os modelos de um, dois e trés
parametros, pois a aplicacdo desta teoria neste projeto contempla os testes objetivos para avaliacao
da proficiéncia em lingua inglesa.

2.2.1 Modelo Normal de Dois Parametros

Segundo Hambleton and Swaminathan (1985), Lord (1952, 1953a) prop6s o primeiro modelo de
resposta de dois pardmetros, no qual a curva caracteristica do item assume sua forma sob a
distribuicao normal dada por:

a;+(0—b;) 1 ey
P,‘(@)Z/ \/—2_7r-exp 2% dz

onde P;(0) é a probabilidade que um determinado aluno selecionado aleatoriamente com habilidade
0, responda a um item ¢ corretamente; as variaveis b; e a; sao parametros que caracterizam
o item i; e z é o desvio normal da distribui¢io com média em b; e desvio padrdo 1/a; . O
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parametro b; é comumente referenciado como indice de dificuldade e representa o nivel de dificuldade
de um determinado item, que inicialmente é atribuido pelo projetista do teste baseado em seu
conhecimento sobre o item, podendo ser alterado a medida que um estudante o responde correta
ou incorretamente. O parametro a; é chamado de indice de discriminacdo e representa a capacidade
que um item possui de discriminar individuos que apresentam nivel de habilidade muito préximo.

Geralmente, os valores de b; variam tipicamente, neste modelo, entre -2.0 e +2.0. Valores de b;
préximos ou iguais a -2.0 correspondem a item ficeis, e valores de b; proximos a +2.0 correspondem
a item dificeis. Por sua vez, o item de discriminagdo a;, é definido teoricamente no intervalo de
—o0 a +00. Entretanto, itens que possuem o valor de a; negativos sdo descartados para os testes
de habilidade, pois ndo possuem boa capacidade de discriminagdao. Do mesmo modo, valores de a;
muito altos ndo sao usuais, ja que resultam em curvas caracteristicas de item muito acentuadas.
Contundo, valores baixos de a; permitem uma distribuicdo gradual da curva, em funcao e ao longo
da escala de habilidade do estudante. Assim, valores tipicos do indice de discriminalidade situam-se
entre 0 e +2.

A Figura 2.2 mostra a curva caracteristica de um item para o modelo normal de dois parametros.
Note que quando o valor de a é negativo ocorre uma inversao de sentido da curva, indicando que o
item possui baixo poder discriminativo. Para os valores de b vemos que seu aumento é gradativo,
de acordo como os valores de 6, que significa dizer que quanto mais alto o valor da habilidade maior
serd a probabilidade de um individuo acertar um determinado item.

1-W o

b=05 TS
75 =-1,0 "\\ bh=05
Probabllity a=+1,0
of Correct
Response -50
25 i

'2:0 "1 45 "‘1 -0 "‘-5 o IE 1.0 115 z.u
Abllity

Figura 2.2: Curva Caracteristica de um Item, com valores de a positivo e negativo (Baker, 1992)

2.2.2 Modelo Logistico de Dois Parametros

A curva caracteristica de um item nos modelos logisticos de dois parametros é dada pela férmula
matematica:

eXpD-ai -(6—b;)

T 1+ expPai(0-b)

Pi(0)
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com i = 1,2, 3,...,n.Existe uma maneira alternativa para escrever a fun¢ao P;(6) acima. Multipli-
cando o numerador e o denominador da equacéo pelo fator: exp P (0=t) 5 formula torna-se:

P,(6) = (1 + exp™ Do 000y 1

e que pode ser escrita como uma melhor alternativa e de leitura mais ficil da seguinte forma:

1
P;(0) = 1 + exp—D-ai-(0-bi)

comi =123, ..,n

Os parametros a, b e 6 possuem essencialmente a mesma, interpretacao que no modelo normal,
e a constante D é o fator de escala. A maior vantagem do modelo logistico de dois pardmetros em
relacao ao modelo normal, é a facilidade de lidar com a equacdo, ja que esta é mais tratdvel matema-
ticamente e ndo envolve a funcdo de integracdo presente no modelo normal. Além disso, o modelo
logistico é computacionalmente mais simples de implementar (Hambleton and Swaminathan, 1985;
Revuelta and Ponsoda, 1997).

A Figura 2.3 mostra a forma geral das curvas caracteristicas, tanto do modelo normal como
logistico. Note que suas aparéncias sdo similares, diferenciando apenas no ponto de inclinagio,
pois compartilham os mesmos parametros. Os dois modelos tem o ponto de inflexao situado no
parametro b, visto que este valor tem o mesmo significado nos dois modelos. Entretanto, os mesmos
valores numéricos do parametro ¢ produzem diferentes pontos de inclinacgio.

Normal
Model

1.00

.75
Probabllity
of Correct

Loglstic
Response 20

Model

.25

pr—————
.20-15-10-5 0 5 101520 ©

Abllity

Figura 2.3: Curvas Caracteristicas de um Item baseado nos modelos Normal e Logistico com b =
0.6 e a = 1.2 (Baker, 1992)

Os modelos de dois parametros, tanto o normal como o logistico assumem que os estudantes
nao podem acertar um determinado item dada a uma baixa habilidade, mas existem possiveis
situagoes em que um individuo consegue responder a um item corretamente tendo um baixo nivel
de habilidade ou competéncia. O modelo logistico de trés paradmetros adiciona em suas equagoes
essa possibilidade, e serd estudado na préxima subsecao.
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2.2.3 Modelo Logistico de Trés Parametros

O modelo logistico de trés pardmetros pode ser obtido a partir do modelo logistico de dois pardmetros
pela adicao de um terceiro pardmetro, chamado ¢ ou indice de adivinhagdo. Tal indice representa a
possibilidade de se ter uma resposta correta dado um baixo nivel de habilidade, ou seja, é a minima
probabilidade de acerto.

A férmula matemadtica do modelo logistico de trés parametros é a seguinte:

(1 —c)
Pi(0) = ¢
0) =c; + [ + exp—D-ai 0=0i)]

na qual P;(6) é a probabilidade que um individuo com nivel de habilidade 6 responda um item 3
corretamente, b; é o indice de dificuldade, a; é o indice de discriminacao, ¢; é o de adivinhagao e D
é o fator de escala.

O valor do parametro ¢ pode ser atribuido a um item por meio do desenvolvimento das op¢oes
distratoras pertencentes a um teste objetivo. Os distratores sdo as opc¢les atrativas, mas incorretas,
de uma determinada questdo. Os estudantes que possuem uma baixa habilidade sdo atraidos por
essas “opgoes incorretas” (Hambleton and Swaminathan, 1985). Os valores do indice de adivinhagdo
devem ser baixos, j4 que um valor alto indica uma grande possibilidade de acerto de uma questao
dada uma baixa habilidade.

A Figura 2.4 fornece um exemplo de uma curva caracteristica de um item baseado no modelo
logistico de trés parametros. Primeiramente, observamos na parte inferior do grafico uma linha
assintética a um valor de P;(#) = 0.15, que define o limite inferior da curva. Segundo, o limite
superior da curva do grafico é de 1.0. Finalmente, os valores de a e b definem as caracteristicas
da curva de um item (ao longo da escala de habilidade) pela equagdo logistica de trés parametros,
a qual é compreendida pelo limite superior de 1.0 e o valor de ¢ que define o limite inferior, nesse
caso ¢ = 0.15. Assim, os valores de P;(#) dependerdo diretamente dos valores de a, b, ¢ e 6, sendo
que o valor de ¢ serd o limite inferior da curva (Baker, 1992).

Para obter o modelo logistico de dois pardmetros a partir do modelo de trés parametros, basta
assumir que o valor do indice de adivinhagao ¢ é sempre igual a zero (¢ = 0).

2.2.4 Modelo Logistico de Um Parametro (Rasch Model)

O modelo logistico de um pardmetro, também chamado de Rasch Model em homenagem a seu
criador Georg Rasch, citado por Hambleton and Swaminathan (1985), pode ser visto como um
modelo de resposta, no qual a curva caracteristica de um item é baseada em uma funcao de apenas
um parametro.

O Rasch Model é um caso especial do modelo logistico de trés parametros de maneira que todos
os itens assumem uma capacidade semelhante de discriminagdo (mesmo valor do pardmetro a)
e minima possibilidade de adivinhagdo (baixos ou nulos valores do pardmetro ¢). Dessa forma, o
tnico pardmetro que o modelo utiliza é o indice de dificuldade, representado pelo valor de b. Assim,
este modelo pode ser considerado com um caso especial dos modelos de dois e trés parametros
(Hambleton and Swaminathan, 1985; Baker, 1992), pois possui algumas propriedades especificas
que o torna atrativo: primeira, o modelo envolve um unico parametro facilitando o trabalho de
administracao dos itens; e segundo, agiliza a tarefa de estimagao do parametro em relagao a outros
modelos. A equagao do Rasch Model é a seguinte:
eXpD-ai-(G—bi)
14 expPrai(6-bi)

P;(0)
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1.00

75
Probabllity
of Correct
Response -

.25

T T e T B S —
-20-15-10-5 0 5 101520 9
Abllity

Figura 2.4: Curva Caracteristica de um Item baseado no modelo logistico de trés parametros, com
b=0.6, a=1.2 e ¢=0.15 (Baker, 1992)

A Figura 2.5 mostra a curva caracteristica de um item regida pela equacao logistica de um
parametro. O grafico da Figura 2.5 relata a probabilidade de uma resposta correta de um item
dada uma escala de habilidade.

Conforme pode ser visto, a forma da curva nido parece com qualquer uma das curvas vistas
anteriormente (modelos de dois e trés parametros), j4 que a diferenca béasica desta curva carac-
teristica é que tanto a escala de habilidade # quanto o valor de b (indice de dificuldade) variam no
intervalo de 0 ao oo (infinito) com uma unidade arbitraria de medida, isso porque neste modelo, as
chances de sucesso de um aluno com habilidade # em um item com nivel de dificuldade b é dada
pela relagao direta entre a habilidade do aluno e dificuldade do item.

Dadaos as principais formas e modelos de repostas dos itens, na préxima subsecdo veremos
como os testes adaptativos podem ser implementados usando os métodos da Teoria de Resposta de
Itens e seus diversos modelos de resposta.

2.3 Funcao de Informacao de um Item

Os parametros que caracterizam um item, além de ditarem a forma das curvas caracteristicas dos
modelos de resposta, também s3ao combinados de maneira a medir o nivel de informacao que um
determinado item fornece ao longo da distribuicao da escala de habilidade. Dessa forma, podem
descrever quao precisamente um item ajusta-se a um dado nivel de habilidade.

O nivel de informacao de um item representa a quantidade proporcionada, baseado em seus
parametros, a um determinado ponto da escala de habilidade. A curva de informacdao de um
item tem seu “pico” representado pelo indice de dificuldade (parametro b) e a altura desse “pico”
representa o grau de precisao do item em um ponto da escala de habilidade, e é regida pelo indice
de discriminacao (pardmetro a) (Weiss, 1985); em outras palavras, o pardmetro de discriminagao
a revela a extensao da curva de informagao ao longo da escala de habilidade. Assim, um item que
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Figura 2.5: Curva Caracteristica de um Item baseado no Rasch Model, com b = 1.822 (Baker,
1992)

possui baixo valor de a terd um baixo pico e sua distribuicdo serd mais achatada, enquanto que
um pico alto da curva de informacdo com achatamento minimo indica um alto valor do indice de
discriminalidade.

Dessa maneira, dado os parametros da TRI para um conjunto de itens, o valor do nivel de
informacio pode ser calculado para cada possivel valor da habilidade avaliada.

A equacgado abaixo representa o nivel de informacao de um item, dado um valor # da escala
de habilidade. A funcdo de informacdo de um item pode variar de acordo com a quantidade de
parametros envolvidos no modelo de resposta adotado, e assume a seguinte forma:

()
5O = 5®- 0.0

no qual

e Pr;(0) é a primeira derivada da funcao P;(0).

A Figura 2.6 mostra 10 curvas de informacoes de itens hipotéticos. O eixo horizontal representa
a habilidade € sendo medida e o eixo vertical representa o nivel de informacado de um item dada
uma habilidade qualquer.

Valores altos no nivel de informacio indicam que um item fornece maior quantidade de infor-
macao naquele nivel de habilidade. O item 9 por exemplo, tem o maior nivel de informagio, e é o
item mais discriminativo entre os 10, seguidos pelos itens 4 e 1. Os itens menos discriminativos sao
os itens 3 e 7 que possuem a curvas mais achatadas entre os 10 itens. Como mostrado da Figura 2.6
a curva de pico mais alto (item 9) possui menor distdncia nas bases. Isso significa que o item tem
capacidade de diferenciar niveis de habilidade muito préximos.
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Figura 2.6: Curvas de informagao de 10 itens hipotéticos (Weiss, 1985)

Note, ainda na Figura 2.6, que as curvas de informagao dos itens diferem sua localizagao ao
longo da escala de habilidade. Por exemplo, os itens 1, 6 e 8 possuem curvas de informacao
bastante parecidas, tanto na altura do pico quanto no poder de discriminacdo, mas sao localizadas
em diferentes regioes. Observe que o pico de informagcdo da curva do item 1 corresponde ao valor
de habilidade 0 préximo de -2.5, enquanto que o pico da curva do item 6 é préximo a 0.5 e do item
8 a 1.5. Apesar de terem formas parecidas o item 1 diferencia individuos com baixa habilidade, e é
mais ficil que os outros dois itens (6 e 8), ja o item 8 é mais dificil que o item 6, porque em geral
o item 8 diferencia individuos com maiores niveis de habilidade.

Como os indices de dificuldade e discriminalidade (pardmetros b e a) sdo independentes em
cada item, pode ocorrer que dois ou mais itens tenham o mesmo valor de dificuldade mas discrimi-
nalidades distintas. Quando isso acontece, as curvas de informacao dos itens terao pico no mesmo
ponto da escala de habilidade, mas a altura e o achatamento da curva serdo diferenciados. Tal fato
pode ser visto entre os itens 2 e 3 na Figura 2.6, pois ambos possuem o mesmo indice de dificuldade
-1.5, mas o item 2 é mais discriminativo do que o item 3 pois fornece maior informagao.
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2.4 Abordagens de Selecao de Itens Baseados na TRI

O advento da Teoria da Resposta de Itens proporcionou o desenvolvimento de véarias abordagens
de selecdo de itens voltadas para os testes adaptativos. Esta subsecdo faz uma revisao dos proce-
dimentos classicos e alternativos de selecao de itens destacando suas vantagens e desvantagens.

Os procedimentos de sele¢ao de itens podem ser categorizados em dois grupos: os pré-estruturados
e os de ramificacdo varidvel. A maior diferenca entre estes dois grupos estd na capacidade de adap-
tacdo permitida. Os procedimentos pré-estruturados resultam em uma adaptacdo deterministica,
com ramificacdo mais contida durante a execucdo do teste e os procedimentos com ramificagao
variavel permitem que o processo de adaptacao e ajuste dos itens aos alunos seja mais especifico e
eficiente, quase ilimitado ao logo do teste (Kingsbury and Zara, 1989).

O grupo de procedimento pré-estruturados foi criado quando os testes adaptativos comegaram
a se desenvolver, e os mais conhecidos sdo: Teste de Dois Estdgios (Two Stage Test), o Teste
Piramidal (Pyramidal Test) e os Testes Adaptativos Estratificados (Stratified Adaptative Testing).
Para um estudo mais preciso e completo desses procedimentos veja (Kingsbury and Zara, 1989) e
(Oliveira, 2002).

As técnicas pré-estruturadas de selecdo de itens nao sao muito adequadas para as avaliagoes
adaptativas, pois elas limitam a capacidade de adaptagao que pode ser realizada sobre um individuo,
além de ndo usarem todas as informacoes disponiveis dos estudantes para a realizacao da selecao
dos itens (Kingsbury and Zara, 1989; Olea et al., 1999).

O grupo de procedimento de ramificagdo varidvel é o de desenvolvimentos mais recente na
selecdo de itens aplicados aos testes adaptativos, destacando entre eles o Método da Maxima
Informacgao e o Método Bayesiano.

2.4.1 Método da Maxima Informacao

O Método da Médxima Informacdo consiste na escolha de itens que irao maximizar as informacoes
existentes em cada item quando o estudante responde uma questdao. Para selecionar o “melhor”
item a informacao fornecida por cada questao disponibilizada no banco de itens é calculada, dada a
habilidade corrente do individuo e os pardmetros (a e/ou b e/ou c) dos itens. Aquele que fornecer
mais informacao em funcao da habilidade do individuo serd selecionado e administrado, assim
os calculos para descobrir qual serd o melhor item sao sempre realizados depois que o estudante
responde uma questiao e sua nova habilidade é computada.

As vantagens fornecidas pelo Método da Maxima Informagao sobre os métodos pré-estruturados
sdo considerdveis. Primeiro, porque sempre o item mais informativo serd administrado, e segundo,
devido a esse fato, a eficiéncia do teste é aprimorada. Além disso, este método permite diferentes
ramificacoes ao longo do teste, devido a busca constante do melhor item a cada habilidade estimada
do individuo, fornecendo uma medida precisa (Kingsbury and Zara, 1989).

As desvantagens do método de selegio de Maxima, Informagdo estdo intimamente ligadas aos
procedimentos de busca de itens, principalmente quando existe um grande banco de questoes, pois a
constante e repetida tarefa de selecdo pode consumir tempo de administragao desses itens, fazendo
com que o individuo fique esperando, o que pode ser impraticidvel em algumas situagoes de teste.

Especificacao do Modelo de Mdzima Informacao e sua aplicagao nos TAI’s
A maioria dos testes adaptativos informatizados desenvolvidos utiliza as informagtes de um

item para executar a tarefa de adaptac@o ao nivel do estudante. Assim, a estratégia da maxima
informacao aplicada aos testes adaptativos indica que o item a ser administrado a qualquer momento
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do teste é o que fornece maior quantidade de informacao, dado o nivel corrente de habilidade do
aluno (Weiss, 1985).

Para exemplificar esta estratégia de selecao observe as Figuras 2.7 2.8 e 2.9. Como exposto na
Figura 2.6 o eixo horizontal representa o nivel de habilidade e o eixo vertical representa o nivel de
informagao. Na Figura 2.7, a linha vertical pontilhada ao nivel 0 da escala de habilidade representa
a estimacao inicial da habilidade de um determinado estudante no inicio do teste. Neste exemplo,
com a habilidade no valor 0, trés itens fornecem niveis de informacao diferentes: os itens 5, 6 e 7.
As curvas de informacdo dos itens 5 e 7 se cruzam no mesmo ponto em interseccio com a linha
pontilhada, de maneira que estes itens fornecem a mesma quantidade de informacao a este nivel.
Entretanto o item 6 fornece mais informagao em relacdo aos dois itens anteriores. Desse modo,
como nenhum outro item fornece mais informacoes, o item 6 é administrado ao estudante, que por
sua vez o responde e um novo nivel de habilidade é calculado.

i i .
1 . :
| U
£ - 2 5 . 10
® i
E- \
| /) “.; /.
| e
-|3 I -Iz | | -I1 ; | | +I1 | | +I2 I +I3

Ability

Figura 2.7: Representacido das curvas de informacdo de 10 itens e o nivel de habilidade com valor
0 (Weiss, 1985)

Quando um aluno responde corretamente um item sua estimacdo de habilidade é levemente
elevada, enquanto que uma, resposta incorreta conduz a um decréscimo da estimacao de habilidade.
Assumindo que o aluno respondeu incorretamente o item 6, o novo nivel de habilidade estimado
serd menor, valor de # = —1.0 (como representado na Figura 2.8 na linha pontilhada). Para o nivel
de habilidade com valor -1.0, o item 7 fornece a menor quantidade de informacao, sendo que os
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itens 5 e 2 fornecem, de certa forma, a mesma quantia. O item 3, por sua vez, fornece ligeiramente
mais informacao que os outros anteriores e o item 4 fornece o maior grau de informagao.
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Figura 2.8: Representacao das curvas de informagao de 9 itens e o nivel de habilidade com valor -1
(Weiss, 1985)

7

Depois que o item 4 foi administrado e respondido, o novo nivel de habilidade é calculado,
recebendo o valor de -0.5, supondo que o item 4 foi respondido corretamente (como indica a linha
pontilhada da Figura 2.9). A este nivel de habilidade, os itens 3, 5 e 7 fornecem diferentes niveis
de informacao, e como o item 5 fornece o maior nivel, este é administrado.

Este processo de selecao de itens é mantido até que seja encontrado o critério de parada adotado
ou os itens disponiveis se esgotem. Com 0 uso de um banco de itens reais, diferentes critérios de
parada podem ser implementados.

Inerente a esta estratégia de selecao de itens, os métodos de pontuacdo também podem produzir
um erro padrao apods a administracao de cada item, o qual serve como excelente critério de parada,
de maneira que o teste pode ser continuado até que uma determinada medida de erro possa ser
alcancada.

2.4.2 Método Bayesiano

O Método Bayesiano (Owen, 1975) de selecao de itens é similar ao Método da Maxima Informagao,
mas conceitualmente mais complicado e mais custoso de implementar (Kingsbury and Zara, 1989).



2.4. ABORDAGENS DE SELECAO DE ITENS BASEADOS NA TRI 23

e

Information
[ |

| I | . | . |
-3 -2 -1 0 +1 +2 +3

Ability

Figura 2.9: Representacao das curvas de informacdo de 8 itens e o nivel de habilidade com valor
-0,5 (Weiss, 1985)

Cada individuo comeca o teste com uma estimacao inicial de habilidade e um intervalo de
confianca associado a essa estimacao. Eles s@o operacionalizados como a média e variancia de
uma, distribuicdo normal da habilidade sendo medida. A medida que cada item é respondido, uma,
nova estimacao de habilidade é calculada, usando a resposta do aluno e os valores da distribuicao
anterior, de maneira que uma nova distribuicao de habilidade com um novo intervalo de confiancga
seja produzido. O Método Bayesiano de selecdo escolhe um item que mais reduz esse novo valor
da Varidncia, em outras palavras, tal varidancia é calculada para cada item disponivel do banco,
dada a habilidade corrente do individuo e os parametros dos itens, sendo escolhida a que fornece o
menor valor.

As desvantagens associadas ao Método Bayesiano estao também relacionadas aos problemas de
busca de itens, principalmente quando existe um grande banco de questoes. Qutra desvantagem
que cabe salientar, diz respeito ao uso do valor da varidncia sobre a estimagdo de habilidade
para selecionar o “melhor” item, pois em determinadas situacées pode ocorrer uma escolha nao
apropriada, ja que a verdadeira estimativa de habilidade nao esta sendo considerada.
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2.4.3 Técnicas de Busca de Itens

Conforme dito anteriormente, a principal desvantagem relacionada com as abordagens de selecao
de itens, tanto do Método da Méxima Informacdo quanto o Método Bayesiano, é a tarefa de busca
de itens sobretudo quando existe um grande banco de itens. O tempo (Delay) existente entre a
resposta do individuo e a administragao do préximo item nao pode ser longo. Portanto, Kingsbury
and Zara (1989) sugerem trés técnicas que podem ser utilizadas para eliminar ou diminuir o intervalo
de busca entre uma questao e outra.

A primeira técnica requer que um algoritmo realize duas buscas enquanto um determinado
estudante responde uma questao. Uma busca consiste em supor que o aluno acertou a questao
corrente, e a outra supde que ele a errou. Dessa forma, depois da sua resposta, o item apropriado
é fornecido, e o Delay envolvido nesse processo € minimo, ji que o algoritmo ja realizou a busca
enquanto o estudante respondia a questao. Entretanto, esta técnica nao é recomendada para testes
em que o tempo de resposta requerido de cada questdao é pequeno, pois pode aumentar o atraso
entre a administracdo dos itens.

A segunda técnica de busca que pode diminuir o Delay consiste em limitar o niimero de itens
disponiveis em dado momento do teste, considerando apenas os itens que possuem potencial para
serem escolhidos de acordo com a habilidade proviséria do estudante. Contudo, essa técnica pode
nao ser adequada quando o banco de itens é muito extenso, pois encontrar os itens “possiveis” e
entre estes o mais adequado pode levar muito tempo.

A terceira técnica requer que todos os itens sejam pré-processados, antes do inicio do teste,
criando uma tabela com os niveis de informacao fornecidos, assim, o procedimento seleciona o
primeiro item, que nao tenha sido administrado, a partir de uma busca na tabela do item que
oferece a maior informacao a corrente habilidade do individuo.

2.5 Estimacao de Parametros

O processo de estimacdo de parametros consiste no cdlculo dos pardmetros pertencentes aos itens
do banco, sendo estes referentes a um determinado modelo da Teoria de Resposta de Itens (TRI),
ou ainda ao nivel de habilidade 8 de cada aluno durante um teste. No dmbito dos testes adaptativos
informatizados, a estimacdo de pardmetros acontece em dois momentos distintos: o primeiro
momento acontece durante a construcao do banco de itens, fazendo parte do processo de calibragao
dos itens que irdo compor o banco, antes da aplicagao do teste. O segundo momento acontece
durante a execucdo de um teste adaptativo, e corresponde ao calculo do valor da nova habilidade
de um aluno apds o mesmo ter respondido a um item.

De maneira resumida, a tarefa de estimacao de parametros baseia-se em descobrir o valor de
uma determinada varidvel que mais se aproxima de seu valor real, dado para a execucao do célculo,
uma, amostra de valores aleatérios regidos por uma fun¢ao ou modelo de distribuigao.

Por exemplo: seja p uma varidvel qualquer que se deseja estimar, e X um conjunto de amostras
aleatérias (X1, X9, X3, ..., X,) pertencentes a um modelo de distribuicdo f(X)=p; entdo a tarefa é
descobrir se existe alguma estimativa H (X1, X, X3, ..., X;,) que possa ser empregada para encontrar
um valor para a varidvel p. Dessa forma, o resultado da estimacao, usando o modelo definido por
f(X) = p, é um valor p que representa a estimativa de p, a qual mais se aproxima de seu valor real
(Meyer, 1973).
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Para a estimacgao dos parametros dos itens e do valor da habilidade dos estudantes em um teste
adaptativo sdo utilizados principalmente o método da Estimativa de Maxima Verossimilhanca?
(EMV) e o Método Bayesiano. A seguir veremos a descri¢do de cada um desses métodos.

2.5.1 Método da Estimativa de Maxima Verossimilhanga (EMYV)

EMV é um procedimento geral de estimacdo de parametros que, segundo Meyer (1973) e Bilmes
(1998), conduz a valores de estimativas razodveis quando aplicado.

A fim de explicar o método EMV, definimos uma fungao de distribuigao de probabilidade (fdp),
ou modelo de distribuicao, da forma f(X|0) que depende da amostra X em relagdo a 6, que é a
varidvel que desejamos estimar.

Seja X um conjunto de valores amostrais (z1,z9, 3, ..., Z,) conhecidos. Definimos a func¢do de
verossimilhanga L como sendo a seguinte funcdo em relagao a 6:

L(x1, 22,23, -, 2n|0) = f(21]0)f(22/0)f (23]0)-.-f (xn|0)

ou, em termos de probabilidades podemos generalizar:
f(2110) f (2210) f (2310)... f (xn]0) = P(21|0) P (x2|0)P(z3]0)...P(n|0)

A estimativa da varidvel 0 serd o valor que maximizar a fun¢ao L(z1, z2, 3, ..., T,|6). Em outras
palavras, devemos calcular o valor de 6 que torna a funcdo L maxima.

Definicao: A estimativa de mdzima verossimilhanca de 6 (9} baseada em uma amostra
aleatdria x1,x9,T3,...,T, € aquele valor de 0 que torna L(z1,z2,z3,...,2,|0) mdzima, conside-
rada como funcao de 0 para uma dada amostra X1, X2, X3, ..., Xp, sendo L definida pela equagdo
L(z1,29,%3,....25|0) = f(21|0)f(x2|0)f(x3|0)...f(x,|0) e, é geralmente referida como estimativa
MV (Meyer, 1973).

Na maioria das tarefas de estimacao de parametros, a varidvel 6 representa um tnico valor real
isolado. Entretanto, em alguns casos é necessdrio estimar dois ou mais valores (por exemplo, a
estimagio dos pardmetros do modelo da TRI), em tais casos a varidvel § pode representar um vetor
contendo as varidveis que se quer estimar, por exemplo, 6 = (a, b, ¢).

Dado o fato de que devemos encontrar o valor de # que maximiza a funcao L, é conveniente
aplicarmos a funcao In(z), visto que o logaritmo natural é uma funcao crescente de z. Portanto,
com a aplicacdo do In sobre a funcdo L, a equacgio de distribuicao fica:

InL(z1,z9,%3, ..., Tp|0)

e alcanga o valor maximo de # para o mesmo valor que faria a fun¢do L. Por isso, em linhas gerais
admitimos que 8 seja um valor real, ou um vetor de valores reais, e que a fungao L seja uma funcio
derivavel em relagao a 6, possibilitando, assim, conseguir a estimativa de maxima verossimilhanca,
pela solucao de:

%lﬂL(CEl,.’L‘Q,.’L‘g, ey Ty |0) = 0.

o qual é conhecida como equacdo de verossimilhanga.

?Maximum Likelihood Estimation - MLE em inglés
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Se a varidvel 8 for um vetor de valores, como por exemplo, § = («, ), a equacao acima devera ser
substituida pelas equacoes simultaneas sobre cada varidvel pertencente ao vetor, assim as equacoes
parciais ficam:

a—alnL(JIl, T2, L3y eny $n|a> /6) =0.

—InL(z1,z9,x3, ..., Tn|a, B) = 0.

op
O Algoritmo EM (Ezpectation-Mazimization)

O algoritmo EM pode ser entendido como um método geral para encontrar as estimativas de
méxima verossimilhanca dos pardmetros de um determinado modelo de distribuicao f(z|f) para
uma dada amostra de valores aleatérios e, os parametros que se deseja estimar (Bilmes, 1998).
Como descrito anteriormente, podemos assumir que o conjunto de amostras é representado por X
e a varidvel que se deseja estimar é representado por 6.

A execugao do algoritmo EM gera seqiiéncias de estimativas 6°, em que s = 1,2,3..n e
representa o ntimero de iteracdes de cada passo do algoritmo, dado o valor inicial 8°. H4 dois
passos a cada iteracao: o passo E (Expectation) e o passo M (Mazimization,).

No passo E o valor da esperanga condicional sobre o modelo de distribuicao in f(z|@) representa
a distribuicao condicional da varidvel que se deseja estimar (#), sendo fornecidos o conjunto de
amostras X, assim, considerando a varidvel 6 (que desejamos estimar), a equagdo que produz o
valor da esperanca condicional a cada iteracao s é descrita da seguinte forma:

QO10°) = B {zn [H f(w,-\m] X, 95}

i=1

com s =1,2,3,...,n e sendo o valor #° calculado no passo anterior (s — 1).

O passo M (maximizagdo) encontra valores de € que maximizam a funcdo de distribuicao
Inf(z|f). Cada iteracdo s tem o objetivo de maximizar a funcdo Q(6]6°), de maneira que as
novas estimativas 1) produzidas no passo M, a cada iteracio s, sejam usadas no passo E da
iteragdo (s + 1) e, assim sucessivamente, até a convergéncia do modelo ser obtida (Bilmes, 1998;
Woodruff and Hanson, 1997; Hanson, 1996).

No contexto dos testes adaptativos, podemos utilizar a estimativa de verossimilhanca em con-
junto com o algoritmo EM, tanto para estimar os pardmetros dos itens (a e/ou b e/ou ¢) como
para estimar o valor da habilidade 8 do aluno. Dado este fato, é importante descrever as respectivas
funcoes de estimacgao do algoritmo EM para a tarefa de estimagao desses parametros.

Estimaticdo dos Parametros dos Itens

Esta subsecao apresenta o algoritmo EM para calcular as estimativas dos parametros dos itens, os
quais compoem um banco que serd utilizado em um teste adaptativo. Tais itens possuem respostas
dicotomicas, ou seja, a resposta de cada item deve ter valor 1, representando uma resposta correta,
ou 0, caso seja incorreta.

Para itens dicotémicos a equacao do algoritmo EM pode ser escrita em termos da Funcao de
Resposta de um Item P;(6;); que conforme visto no inicio deste capitulo, é a probabilidade do
aluno j com nivel de habilidade € responder um item ¢ corretamente. Dado que A é o conjunto de
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pardametros de um determinado item i, A; = (a;, b;, ¢;), a probabilidade de um aluno responder um
dado item de forma correta é dada por: P(6;|A;) e de forma incorreta: Q(0;|A;) =1 — P(6;|4;).

Assim, considerando um vetor de respostas U, sendo que U; = 1 representa uma resposta correta
e U; = 0 uma incorreta, o modelo de distribui¢ao dado o nivel de habilidade 6 e os parametros de
um item é:

£ (U105, £53) = P(0;10:)75 - Q(0]2) =%

1
F (U165, 03) = [] P(6;100)7 - Q(8;]2:)* Vs
=1
e a equacao do algoritmo EM para o passo E é definida como:

J

[ r@il0;,29)

1=1

mamﬂ:E{m

S
10, Usj, A }
com s =1,2,3,...,n representando o niimero de iteracoes.

Estimacao de Habilidade 6

Existem diferentes formas de estimar a habilidade inicial de um estudante. Entre elas estao uma
simples que consiste em atribuir um valor aleatério entre -1.0 e 1.0 a cada individuo, ou ainda um
valor default e a partir dai, o ajuste da habilidade se d4 a partir das respostas obtidas durante o
teste.

Outro método adotado na estimacao da habilidade inicial é a Estimativa de Maxima Verossi-
milhanca. Este método estima a habilidade a partir do fornecimento de uma amostra comum de
itens a cada estudante, o qual os responde, e baseado na quantidade de respostas certas e erradas
dessa amostra o valor de 6 é calculado. Suponha que um determinado aluno recebeu uma amostra
de cinco itens que devem ser respondidos, sendo que seu vetor de respostas foi o seguinte:

U = (u1,u2, u3, us, us) = (10110)

em que um valor de U = 1 representa um resposta correta e o valor de U = 0 representa uma
resposta incorreta. Dado o vetor de respostas, é possivel estimar a habilidade inicial de um estudante
usando a seguinte equacao:

r

0() = ln( )

(n—r)

em que r é quantidade de respostas corretas e n a quantidade de itens propostos.

No exemplo acima, o estudante acertou 3 questoes (r = 8) de um total de 5 (n = §) e sua
habilidade inicial vale:

3
(5-3)

0o = In( ) = 0.4054
e com este valor de # = 0.4054 é possivel iniciar o processo de teste (Hambleton and Swaminathan,
1985).

Outra maneira de estimar o valor da habilidade inicial também pode ser empregada de acordo
com o conhecimento prévio dos alunos, como utilizado no CBAT-2 (Huang, 1996). Quando o
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ambiente na qual a avaliagdo estd inserida ja estd padronizado, com as caracteristicas pessoais
mais ou menos padrao, é possivel por meio de informacgoes empiricas, tais como histérico escolar,
experiéncias vividas, curriculo, etc. tracar um perfil do candidato de maneira que essa andlise possa
ser quantificada e representar a habilidade inicial para que o teste adaptativo seja iniciado.

O método da Estimativa de Maxima Verossimilhanga também pode ser utilizado para estimar a
habilidade de um individuo enquanto o teste estd ocorrendo, ou seja, a medida que cada estudante
responde um dado item, e dependendo de sua resposta é possivel estimar sua habilidade para que
outro item seja selecionado e o processo de teste continue até o critério de parada ser encontrado.

Da mesma forma a probabilidade de uma resposta correta, dado um nivel de habilidade 6 é:
P(U; = 1/0) e incorreta P(U; = 0|0). Assim, dada toda a seqiiéncia de respostas de um candidato
em um teste, o cdlculo da probabilidade de respostas corretas e incorretas é dado por:

P(U;10) = P(U; = 1|9)Vi - P(U; = 0]9)' "V
P(U|0) = P7i - (1 — P)t~Ui
P(Uil9) = P - Q™"

em que ; =1— P;.

Dessa maneira, se um estudante com nivel de habilidade 6 responde n itens, o vetor de respostas
desse estudante pode ser representado por: U; = (Uy,Us,Us,...,U,) e a probabilidade de suas
respostas serd: P(Uy,Us, Us, ..., Uy |0). Generalizando, pode ser definido que dada a habilidade 6 e
as n respostas de um estudante, a funcao de verossimilhancga (Likelihood Function) expressa como:

Seja

P(U1,Uy,Us,...,Uy|0) = P(U;|0), P(Uz2|0), P(Us|6),. .. ,P(Uy|0)

" =TI Pwilo)
=1

"_ ﬁPzUl . Qz(l—Ui)

=1

n
L(u1,uz,us, ... ,un|0) = [[ P - Q™%
=1

o que significa dizer que quando u; = 1 o termo @Q; torna-se 0 (zero) e quando u; = 0 o termo P,
assume valor 0 (zero), saindo da férmula.

Por exemplo, supondo que o vetor de respostas de cinco itens de um determinado aluno seja o
seguinte:

u = (10110)
a funcao de verossimilhanga fica:

L(ulf) =P, -Q2-P3-Py-Qs
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Dessa maneira, inserindo a funcao crescente In, a funcio de Estimativa de Maxima Verossimi-
lhanca (MLE) pode ser expressa como:

In(L(ul@)) = InP; 4+ InQ2 + InP3 + InPy + InQs

que, generalizando, a funcao MLE assume a forma a seguir:

n

In(L(ul6)) =Y [ui - In(P) + (1 = u) - In(Qs)]

i=1

O célculo da nova estimativa de habilidade 6, depois de um estudante responder um dado item,
pode ser dada por meio da seguinte equacao: 6;+1 = 6; — h na qual o valor h é dado por:

_ [ In(L(]0))]
[ In(L(ul0))]

ou, em outras palavras, o valor h pode ser visto como a divisao entre a primeira derivada e segunda
derivada da funcdo de Maxima Verosimilhanca.

Para estimar o nivel de habilidade # de um determinado aluno j utilizando o algoritmo EM,
basta alterar a equacao do passo E, descrita na subse¢do anterior da seguinte maneira:

Q0)0°) = E {ln [H £ (Ui, Ai)] |A;, 95}

=1

com s =1,2,3,...,n representando o niimero de iteracoes.

Método Bayesiano de Estimativa de Habilidade

Quando qualquer informacao prévia sobre a distribuicao de habilidade dos estudantes é disponivel
antes do inicio do teste, o Método Bayesiano de estimacao de habilidade pode fornecer resultados
significativos (Hambleton and Swaminathan, 1985). Dado que a habilidade de um aluno é repre-
sentada por 6,, onde a representa cada aluno variando de 1, 2, ... N, é possivel considerar, baseado
nessas informagcoes prévias, que o valor da habilidade seja um valor aleatério dentro de um intervalo
que deve ser especificado. Por exemplo, os projetistas do teste acreditam que uma pequena por¢ao
de estudantes tenham habilidades fora de um intervalo, entdo a maioria dos estudantes tem niveis
de habilidade em torno de uma média. Assim, pode ser indicado que a habilidade obedece a uma,
distribuicao normal dada por:

ea ~ N(/‘a ¢)

sendo que N (u, ¢) denota uma distribui¢ao normal com média u e varidncia ¢ ,de maneira que seus
valores precisam ser especificados. Segundo Owen (1975), no contexto dos testes adaptativos esses
valores podem ser 4y =0 e ¢ = 1.

Assume-se que a distribui¢do de habilidade de 6, pode ser a funcédo logistica f(6):

exp ()
[1+ exp (6)]?

O teorema de Bayes é o principal componente do Método Bayesiano de estimacdo de parametros e
relata as probabilidades condicionais:

f(0) =

P(B|A) = P(A|B) - P(B)/P(A)
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No contexto da estimacao de habilidade, A pode ser considerada como 6, e B como um conjunto
de respostas observadas em 7 itens e é denominado como u. Entdo a equagdo das probabilidades
condicionais pode ser transformada em:

P(0q|u) = P(ul0,)P(0,)/P(u)

2.6 Procedimentos de Pontuacao

Vistos os principais métodos de estimacao de habilidade, é necessario estabelecer critérios que
estabelecem a verdadeira pontuagdo obtida por um estudante em um teste. Os procedimentos de
pontuagao, entao, tem a responsabilidade converter a habilidade estimada durante todo teste em
pontos convencionais, que permitem classificar o estudante apés a avaliacao.

As diferencas entre a escala de distribuicdo de habilidade e a verdadeira pontuacdo do estudante
em um determinado teste, dependem, entre outras coisas, do nivel de dificuldade que cada teste
administrado representou, de acordo com a habilidade desenvolvida pelo individuo. Dessa forma,
nao é possivel realizar uma conversao direta, sendo necessario considerar o nivel de dificuldade do
itens fornecidos ao estudante e as variacoes de habilidade (quando acontece um acerto ou erro)
ocorridas durante um teste. Por exemplo, se alguém aplicasse dois testes medindo a mesma habi-
lidade para um mesmo grupo de estudantes, ndo sendo necessariamente paralelos, duas diferentes
habilidades, e consequentemente suas pontuagoes, seriam distintas; pois os itens disponibilizados,
os niveis de dificuldade e as habilidades estimadas durante o teste foram diferentes. Ou seja, é
preciso considerar os itens fornecidos, bem como seus parametros, e as habilidades calculadas, para
encontrar de maneira justa a pontuacgao final do aluno.

A pontuacio verdadeira possui uma interessante relacdo com a habilidade 8 de um individuo.
Segundo Hambleton and Swaminathan, (1985), a pontuagao observada (obtida durante um teste)
de um estudante é definida como r, baseada no somatério dos n itens apresentados em um teste.
Entao:

n
r = ZUi
i=1

onde U; representa a resposta de um item i e pode ser 1 ou 0 (zero).

Em linhas gerais, a medida de pontuacao verdadeira é dada pelo somatério dos itens que foram
respondidos corretamente durante um teste, dividido pelo total de itens, e pode ser representada
pela equacao:

1 n
i=1

Entretanto, esse método nao considera, tanto os parametros dos itens disponibilizados no teste,
quanto as habilidades individuais de cada individuo, j4 que apenas as questoes certas serdo somadas.
Entao, é necessirio que a equacido acima considere as caracteristicas dos itens fornecidos para um
estudante com nivel de habilidade #. Assim, a equacio torna-se:

n

w0 =S (Wil

i=1
e visto que Ui é uma varidvel que assume valores 1 ou 0, segue:

(Uil6) = (Ui = 1) Pi(U; = 116) + (U; = 0)7(U; = 0]6)
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(Uil0) = 1- P(U; = 1|6) + 0 - P(U; = 0[6)
(Uil0) = Fi(U; = 1]9)

(Uil0) = Pi(0)

que é a Funcao de Resposta de um Item dado o modelo de resposta adotado. Entao, a funcao de
conversdo do nivel de habilidade de um estudante ao final de uma avaliacdo para a sua pontuacao
verdadeira é definida da seguinte forma:

1 n
w@=m=—-) PF0)
| - 2_;
Segundo Hambleton and Swaminathan, (1985), esta funcdo é conhecida como Fung¢dao Carac-
teristica de um Teste (Test Characteristic Function) e sua curva no grafico bidimensional é
referida como Curva Caracteristica de um Teste (Test Characteristic Curve) e é utilizada no
teste adaptativo CBAT-2 (Huang, 1996) e no sistema SIETTE (Rios et al., 1998) para o cdlculo da
pontuacao verdadeira.






Capitulo 3

Conclusao

A teoria dos testes adaptativos, englobando seus modelos de resposta, as abordagens de selecdo,
métodos de estimagao de habilidade, e a calibragao e organizagao do contetido do banco de itens,
parece ser a forma mais justa e honesta de avaliar um individuo num processo educativo. No
entanto, a pratica e a implementacao desses modelos dependem do acerto e cuidado de muitos
detalhes inerentes a este processo. Assim, é necessario um esfor¢o conjunto e coordenado, com o
envolvimento de vérios especialistas de diferentes dreas (estatisticos, analistas e educadores), além
da necessidade boas ferramentas (computadores e aplicativos), para promover uma boa avaliagio.
Nao podemos esquecer é claro que todas as atividades necessdrias para a criacao e implantacao de
uma avaliacdo adaptativa possui um custo, relativamente alto, ji que abrange varias especialidades
e equipamentos.

Entretanto, como pode ser visto neste relatério, a complexidade dos modelos estatisticos da
Teoria de Resposta de Itens, incluindo os cdlculos matematicos dos métodos de estimacao de
parametros e selecao itens, favoreceu o desenvolvimento de programas dedicados especialmente
a essa tarefa, facilitando assim a implantacdo dos testes adaptativos em um cendrio de avaliagao.
Por sua vez, o desenvolvimento de tais programas propiciou o uso mais intenso do computador
nesses ambientes, acelerando o processo de implantacdo de uma avaliagdo adaptativa. Como
exemplo podemos citar o programa XCALIBRE (www.assess.com) que implementa os principais
modelos de estimacdo de parametros dos itens para a calibracdo de um banco de itens. Como
principais exemplos de programas de aplicagao de testes adaptativos podemos citar o FastTest
Professional (www.assess.com) e o CATGlobal System (www.catinc.com), os quais reinem os
principais métodos sele¢ao de itens e estimacao de habilidade pertencentes a TRI.

O trabalho desenvolvido por Oliveira (2002) mostra as principais diretrizes para a criagao de
um teste adaptativo, destacando principalmente os processos de criacao e calibracdo de um banco
de itens, voltado para o Exame de Proficiéncia de Inglés (EPI) do ICMC! , além da modelagem de
um sistema adaptativo, considerando os métodos e modelos envolvidos neste dominio.

'Disponivel no enderecco http://www.nilc.icmc.sc.usp.br/staff/capteap/
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