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Resumo

ANTONIO, Fadua Jorbelha Caldas Ferreira. Funcionamento Diferencial do Item no Mo-
delo Multidimensional da TRI: Uma Abordagem Bayesiana. 2017. Dissertacao para ob-
tencao do grau de mestre em Estatistica, UFPA, Belém - Pard, Brasil.

Neste trabalho pretende-se apresentar o Funcionamento Diferencial do Item (DIF)
como uma importante ferramenta estatistica na identificacao de itens que sejam favoraveis
a determinado grupo, em detrimento de outros usando o Modelo Multidimensional Logistico
de 3 parametros da Teoria de Resposta ao Item (TRIM) via Abordagem Bayesiana. Um
item apresenta DIF quando individuos de diferentes grupos que possuem o mesmo trago
latente nao tém a mesma probabilidade de acertarem o item. Ajustou-se o Modelo Mul-
tidimensional Logistico de 3 parametros com inclusao dos parametros de DIF. Todas as
etapas do algoritmo e respectiva fundamentagao matematica apresentam-se e ilustram-se
com recurso a computacao desenvolvida em R. Para testar o algoritmo proposto utilizam-
se dados simulados, considerando que o traco latente afere 2 dimensoes.

Palavras-chave: Estatistica matemética. Teoria de Resposta ao Item. Teoria bayesiana
de decisao estatistica.



Abstract

ANTONIO, Fédua Jorbelha Caldas Ferreira. Bayesian Analysis on the Differential Item
Functioning in the Multidimensional Model of IRT. 2017. Dissertation presented for ob-
taining the master’s degree in Statistics, UFPA, Belem - Para, Brazil.

In this work we present the Differential Function of the Item (DIF) as an important
statistical tool in the identification of items that are favorable to a certain group over
others ones using the Multidimensional 3 Parameters Logistic Model of Item Response
Theory, via a Bayesian Approach. An item displays DIF when individuals from different
groups that have the same latent trait are not as likely to give a correct response to
the item. The 3 Parameter Logistic Multidimensional Model was adjusted with inclusion
of DIF parameters. All the steps of the algorithm and its mathematical foundation are
presented and illustrated using the computation developed in R. To test the proposed algo-
rithm we used simulated data, considering that the latent trait measure only 2 dimensions.

Keywords: Mathematical Statistics, Item Response Theory, Bayesian Estimation.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Aspectos gerais

A Teoria de Resposta ao Item (TRI) surgiu a partir dos trabalhos de Lord (1952)
e Rasch (1960), propondo modelos para estimar tragos (ou caracteristicas) latentes de
individuos a partir das respostas dadas por eles a um conjunto de itens relacionados com
o traco latente de interesse. Tracos latentes sao quantidades (varidveis) que nao podem
ser medidas diretamente, tais como: intensidade de uma dor, nivel de estresse, proficiéncia
(conhecimento) em alguma area, qualidade de um produto, nivel s6cio-econémico, etc...

A TRI vem sendo largamente utilizada em diferentes areas, tais como Psicometria,
Avaliagao Educacional, Satide, Marketing, entre outras. A aplicagdo mais conhecida da
TRI é nas avaliagoes educaionais de grande escala, em que um nimero grande de alunos
precisam ser avaliados em algumas areas do conhecimento, a fim de se ter um diagndstco
do sistema educacional em que os mesmos estao inseridos. Nessas avaliagoes, os alunos res-
pondem provas contendo itens (questdes) relacionados a conteiddos de disciplinas da drea
do conhecimento sob avalia¢ao, e suas proficiéncias (nivel de conhecimento) ou habilidades
sao estimadas.

A idéia basica da TRI é considerar os itens como elemento central da andlise, dife-
rentemente da Teoria Cléssica do Teste (TCT) que baseia-se no escore total obtido pelo
aluno, e tem como énfase o instrumento de medida (teste, prova, questionario) como um
todo, ou seja, as andlises e interpretacoes estao associadas sempre ao instrumento. Uma
das vantagens da TRI, em comparacao a TCT, é possibilitar a construcao de varios testes
constituidos por alguns itens exclusivos e alguns itens em comum, e assegurar que o nivel
de dificuldade de todos os testes seja aproximadamente igual. Outra vantagem é possi-
bilitar o célculo do trago latente de um individuo que nao responde a todos os itens, ou
seja, na presenca de dados faltantes, sem a necessidade de utilizar técnicas para respostas

missing.



1.2 Elaboracao de Itens 2

A TRI ja é utilizada em avaliagdes educacionais de varios paises, onde os programas
de avaliacao mais conhecidos sao: o National Assessment of Educational Progress (NAEP),
o Educational Testing Service (ETS) e o Graduate Management Admission Test (GMAT),
todos nos Estados Unidos da América, GAOKAQO na China, o Programa Internacional
de Avaliagdo de Estudantes (PISA), desenvolvido e coordenado pela Organizagao para
Cooperacao e Desenvolvimento Econémico (OCDE), com a participacao de 72 paises.

No Brasil, um dos principais programa de avaliacao que utiliza a TRI é o SAEB,
que desde sua criacao em 1995 a utiliza para estimar a proficiéncia em Matematica e em
Portugués dos alunos do Ensino Fundamental e Médio das escolas publicas brasileiras,
inicialmente através de amostragem do universo desses alunos. A partir de 2005 este
programa buscou avaliar de forma censitaria toda a rede publica do pais, mas apenas
no Ensino Fundamental, com aplicacoes no 5° e 9° Anos. Outra avaliacao de extrema
importancia no Brasil e que utiliza a TRI é o ENEM (Exame Nacional do Ensino Médio),
reformulado a partir de 2009 de forma a garantir a comparabilidade das notas entre
diferentes edicoes.

O ENEM tem por objetivo avaliar o desempenho dos estudantes egressos do Ensino
Médio, e é aplicado pelo Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio
Teixeira (INEP), 6rgao vinculado ao Ministério da Educagao (MEC). O ENEM acontece
uma vez no ano e mobiliza milhoes de estudantes de todo o pais, dentre os quais alguns
estao terminando o ensino medio e outros ja concluiram. Inscrevem-se no certame alunos
da rede publica e da rede privada do palis, realizando as provas em dois dias. No primeiro
dia respondem 90 itens, sendo 45 de Ciéncias da Natureza e 45 de Ciéncias Humanas, e
no segundo dia devem responder 45 itens de Linguagens e 45 itens de Matematica, além
de elaborar uma redacao.

Por todo esse trabalho sera considerado o uso dos modelos da TRI na area de ava-
liacao educacional, em que os itens sao questoes de prova, e o trago latente de interesse

sera a proficiéncia (nivel de conhecimento) dos alunos.

1.2 Elaboracao de Itens

Nos modelos estatisticos usuais da TRI cada item tem suas proprias caracteristicas,
representadas por 1, 2 e/ou 3 parametros: o parametro de discrimina¢do a, que mede o

poder do item em discriminar os individuos de alto e baixo traco latente, o parametro

Antonio, Fadua J. C. F. PPGME/UFPA
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de dificuldade b, que mede o grau de dificuldade do item, e o parametro de acerto casual
¢, que mede a probabilidade de acerto ao item por individuos de baixo traco latente.
Esses modelos podem ter apenas 1 parametro (dificuldade), ou 2 parametros (dificuldade
e discriminagao) ou os 3 parametros.

Ao se ajustar esses modelos, além de estimar as proficiéncias 6 para cada aluno
deseja-se, também, estimar esses parametros dos itens, o que é conhecido como calibra¢ao
dos itens. Nesse processo de estimagao é adotada uma escala (ou métrica) para os valores
de #, e o parametro b também assume valores nessa escala. Assim, para um determinado
nivel de proficiéncia estimado para um aluno, é possivel identificar nessa escala qual(is)
o(s) conteiddo(s) de dominio desse aluno.

Na area de avaliacao educacional, a elaboracao desses itens segue critérios técnicos
rigorosos e devem ser construidos com base na matriz de referéncia do exame. Por exemplo,
a matriz de referéncia do ENEM (ver www.inep.gov.br). Os elaboradores de itens sao
especialistas na respectiva area do conhecimento a ser avaliada e sao treinados para seguir
os critérios definidos. Apds a etapa de elaboracao, os itens sao revisados tecnicamente por
um revisor ad hoc, que avalia e atesta a qualidade técnico-pedagdgica do item, podendo
aprovar ou nao as questoes analisadas. Assim, o item pode voltar ou nao para o elaborador
fazer as alteracoes.

Vencida a etapa de revisao de conteudo, o item ird para uma etapa de revisao de
forma para se adequar aos padroes de apresentacao de itens, com posterior reapresentacao
ao elaborador para verificar se o sentido do item se mantém. Com a aprovagao do elabora-
dor, o item vai para a etapa de pré-teste, onde ele compora testes aplicados a um nimero
razoavel de respondentes (geralmente em torno de 400 para resultados preliminares ou
acima de 1000 para calibracao dos itens), em que uma parte deles terd o aval para compor
os testes principais.

O INEP, a partir de pré-testagens nacionais e de algumas das aplicacoes iniciais do
ENEM, obteve os valores dos parametros a, b e ¢ de milhares de itens, montando assim um
banco de itens para cada uma das quatro areas avaliadas. A partir do conhecimento dos
valores desses parametros as questoes sao posicionadas na escala (régua) permitindo as-
sim sua interpretagao pedagdgica. O posicionamento de cada questao nos niveis da escala
(régua) se d& a partir de critérios probabilisticos que garantem que, somente participan-
tes com proficiencia igual ou maior do que aquele nivel possuem alta probabilidade de

responder corretamente as questoes que estao naquele nivel e em niveis inferiores.

Antonio, Fadua J. C. F. PPGME/UFPA
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1.3 Justificativa e Importancia da Dissertacao

Apesar de todo o cuidado técnico na elaboracao desses itens ha uma preocupacao
crescente nas avaliagoes de grande escala, que envolvem alunos de diferentes regices ge-
ograficas, com diferentes caracteristicas culturais, economicas e sociais, sendo submetidos
a uma mesma prova, ou seja, respondendo um mesmo conjunto de itens. Serd que as ca-
racteristicas desses itens é a mesma para esses diferentes grupos culturais e/ou sociais?
Um determinado item pode ser mais dificil para alunos de uma regiao do que para alu-
nos de outra regiao geografica, mesmo que estes dois grupos tenham o mesmo nivel de
proficiéncia?

Diante de respostas afirmativas aos questionamentos acima, surge a necessidade de
estudar formas de avaliar esse problema, uma vez que as estimativas das proficiéncias
desses alunos e dos parametros destes itens podem ter algum viés (CAMILLI & SHE-
PARD, 1994). Na literatura, esse desempenho distinto do item entre 2 ou mais grupos
é chamado de Funcionamento Diferencial do Item (DIF), a sigla adotada vem do termo
em inglés Differential Item Functioning. Portanto, a identificacao de itens com DIF é de
grande importancia no ajuste de modelos da TRI, pois essa diferenca sistematica pode
comprometer toda a inferéncia realizada, violar processos seletivos que dependam das no-
tas dessas avaliacoes, levar ao planejamento de politicas educacionais equivocadas, entre

outros problemas.

Portanto, a existéncia de DIF em um item significa que dois individuos, pertencentes
a subgrupos distintos da populacao estudada, que tenham o mesmo nivel de trago latente,
tem probabilidades distintas para dar certa resposta para este item, quando seria esperado
que a probabilidade fosse igual. Varios fatores podem estar associados a presenca de DIF

em testes educacionais. Segundo Gongalves (2006):

Estudos conduzidos pelo Educacional Testing Service (ETS),
nos Estados Unidos, apontam que o DIF, num contexto de
avaliacao em larga escala, pode ser causado por trés fatores:
a familiaridade com o conteido do item, que pode ser associ-
ada a exposicao ao tema ou a um fator cultural; o interesse
pessoal naquele dado contetiido e a reagao emocional negativa
provocada pelo conteuido.

A deteccao e mensuracao do DIF é essencial nas avaliacoes, uma vez que podera

contribuir com a identificacao de diferencas nas énfases dadas aos conteidos em diferentes

Antonio, Fadua J. C. F. PPGME/UFPA
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regioes, municipios, e/ou escolas. O DIF pode ocorrer ndo apenas em extratos geograficos,

mas também em diferentes géneros, etnias, niveis sociais, entre outros.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo Geral

O objetivo principal desta dissertacao é o de apresentar e discutir com detalhes a

deteccao do DIF via Estimacao Bayesiana em modelos multidimensionais da TRI.

1.4.2 Objetivos Especificos

i) Propor um modelo multidimensional da TRI que considere a existéncia do DIF;
ii) Implementar um processo de estimagao Bayesiana no modelo proposto;
iii) Realizar estudos de simulacdo para analisar a eficicia do modelo proposto e da

metodologia utilizada no seu ajuste.

1.5 Sumario da Dissertacao
Este trabalho encontra-se dividido em 5 capitulos, a saber:

e No Capitulo 1 é feita uma introducao aos conceitos de TRI e DIF, sao aborda-
dos os aspectos gerais, justificativa e importancia do trabalho, os objetivos geral e

especificos, e o sumério da dissertagao.

e No Capitulo 2 é feita uma revisao bibliografica da modelagem do DIF em modelos

unidimensionais da TRI.

e No Capitulo 3 sao apresentados estudos do DIF no modelo multidimensional da
TRI que incorpore a deteccao de DIF na discriminagao e na dificuldade do item,

propondo-se um modelo e uma abordagem Bayesiana no seu processo de estimagao.

e No Capitulo 4 o modelo proposto no Capitulo 3 é avaliado, através de resultados

obtidos com sua implementacao em dados simulados.

e No Capitulo 5 serao apresentadas as consideragoes finais e recomendagoes para tra-

balhos futuros.

Antonio, Fadua J. C. F. PPGME/UFPA



Capitulo 2

DIF no Modelo Logistico
Unidimensional da TRI

2.1 Introducao

Este capitulo dedica-se a uma revisao bibliografica sobre o Funcionamento Diferen-
cial do Item (DIF) no modelo logistico unidimensional de 3 parametros, com a inclusao de
dois parametros para representarem o DIF no parametro de discriminacao e no de dificul-
dade do item. Basicamente, serao abordados alguns conceitos sobre TRI e DIF, o modelo
proposto para deteccao do DIF e a estimacao dos parametros via abordagem Bayesiana
(GONCALVES, 2006).

Segundo Araujo et al. (2009), os primeiros modelos para tracos latentes foram apre-
sentados no trabalhos de Lawley (1943), Guttman (1950) e Lazarsfeld (1950), mas cuja
formulacao tedrica era ainda introdutoria. Eram modelos em que se considerava que uma
unica habilidade, de um 1inico grupo, estava sendo medida por um teste onde os itens eram
corrigidos de maneira dicotomica. Foi com as publicacoes de Frederic Lord, na década de
50, que a TRI nasceu como uma area de pesquisa, pois ele deu inicio ao desenvolvimento
formal e contribuiu com a criagao de programas computacionais fundamentais para colocar
essa teoria em pratica. Lord (1952) foi o primeiro a desenvolver o modelo unidimensional
de 2 parametros de natureza acumulativa para respostas dicotomicas, ainda baseado na
distribui¢do normal (ogiva normal). Entretanto, o préprio Lord sentiu a necessidade da
incorporacao de um parametro que tratasse do problema do acerto casual, desenvolvendo
o atual modelo logistico de 3 parametros. Alguns anos mais tarde, Birnbaum (1968) for-
neceu uma contribuicao muito importante a estes modelos, ao sugerir a substituicao, em
ambos os modelos, da funcao ogiva normal pela fungao logistica, matematicamente mais

conveniente (ANDRADE, TAVARES & VALLE, 2000).

Dentre os modelos para itens com respostas dicotomicas ou itens de multiplas es-
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colhas, corrigidos de forma dicotomica, destaca-se o Modelo Logistico de 1 Parametro
(ML1P), também conhecido como modelo de Rasch. Utiliza-se esse modelo quando nao
existe a possibilidade de acerto casual e todos os itens tem o mesmo poder de discri-
minacao. Uma extensao natural é o Modelo Logistico de 2 Parametros (ML2P), utilizado
quando nao existe a possibilidade de acerto ao acaso, mas as discriminagoes podem diferir
entre os itens. Ele teve sua forma explicita estabelecida por Lord (1952).

Esses dois modelos podem ser facilmente obtidos a partir de um caso mais geral, que
¢ o Modelo Logistico de 3 Parametros (ML3P), atualmente o mais utilizado em avaliagoes

educacionais, graficamente apresentado na Figura 2.1 e cuja expressao é dada por

1

P(Yj; = 16, a;, b, ¢;) = ¢; + (1 — Cz’)l o Dait; b))’

(2.1)

comi=1,2,....,Iej=1,2,..,n. Neste modelo, Y;; ¢ uma varidvel dicotomica que assume
o valor 1, com probabilidade dada em (2.1), quando o individuo j acerta o item i, ou 0,
em caso contrario. A quantidade 6; representa o trago latente do j-ésimo individuo, a; é
o parametro de discriminacao do item i, b; é o parametro de dificuldade do item i, ¢; é
o parametro do item que representa a probabilidade de individuos com baixa habilidade
responderem corretamente o item ¢ e D é um fator de escala igual a um ou 1,7 (quando
se deseja valores proximos da ogiva normal).

Assim, a expressao em (2.1) representa a probabilidade do individuo j, com trago
latente 0;, acertar o item ¢, e ¢ chamada de funcao de resposta do item. Sua representagao
grafica ¢ denominada “Curva Caracteristica do Item” (CCI), ela tem uma forma de “S”tal
que quanto maior o valor do trago ou habilidade 6;, maior ¢ a probabilidade de acertar o
item.

O parametro a; controla a inclinagdo da curva em torno do b;. Assim, itens com a;
negativo nao sao esperados sob esse modelo, uma vez que indicariam que a probabilidade
de responder corretamente o item diminui com o aumento da habilidade. Quanto maior
a;, maior o nivel de discriminagao do item (maior serd a inclina¢do maxima da curva)
fazendo com que esse item discrimine melhor os individuos em dois grupos: os que possuem
habilidade abaixo do valor do parametro b; e os que possuem habilidade acima do valor
do parametro b;. O parametro b; ¢ medido na mesma escala da habilidade, e representa a
habilidade necesséria para uma probabilidade de acerto igual a (1 + ¢;)/2. Assim, quanto
maior o valor de b;, mais dificil é o item, e vice-versa (ANDRADE, TAVARES & VALLE,
2000).
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Pode-se observar que no modelo (2.1) a probabilidade de acerto tende a zero quando
a habilidade do individuo tende a —oco, ou seja, lim P(Yj; = 1[0;, a;, b;, ¢;) = 0. O para-
metro ¢; representa a probabilidade de um ind]i:iaoljo com baixa habilidade responder
corretamente ao item, e como tal, assume valores entre 0 e 1. Ele é muitas vezes refe-
rido como a probabilidade de acerto ao acaso ou probalidade de “chute”. Quando nao é
permitido “chutar”, ¢; é igual a 0.

H& duas suposicoes bésicas para a aplicacao dos modelos usuais da TRI: a unidi-
mensionalidade e a independéncia local. Por unidimensionalidade entende-se que o teste
esteja medindo apenas um traco latente, que pode representar uma proficiéncia ou uma
composicao de proficiéncias dos individuos, responsavel pela realizagao de todos os itens
do teste. Por independéncia condicional entende-se que a dependéncia entre os itens é
perfeitamente explicada pelo traco latente dos individuos, ou seja, para um dado tracgo
latente as respostas aos diferentes itens sao independentes.

Nos modelos da TRI adota-se uma escala arbitraria para as habilidades, usualmente
oriunda de uma distribuicao Normal com média 0 e desvio padrao 1. Segundo Andrade et
al. (2000) o importante sao as relagoes de ordem existentes entre os pontos dessa escala e
nao necessariamente sua magnitude. A Figura 2.1 é um exemplo de CCI, e representa gra-
ficamente o ML3P apresentado em (2.1), tem forma de ”S”com inclinacao e deslocamento

na escala da habilidade definidos pelos parametros do item.

Figura 2.1 Ezemplo de uma Curva Caracteristica do Item.

1,0

0,8 -
0,6 4o
0.4 -
0,2 {1+

c

0,0 . . . . ‘ . ‘
-4,0 -3,0 -2,0 -1,0 0,0 1,0 2,0 3,0 4,0

Probabilidade de Resposta Correta

Habilidade (traco latente)

Pode-se observar na Figura 2.1 que quando 6 = b;, a probabilidade de se acertar

) 14+0.2 - , e T , .
% = 102 560 é, se a habilidade do individuo é maior que o

o item é igual a 0,6 = 5
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parametro de dificuldade do item, ele tera maior probabilidade de acertar do que errar esse
item. Além disso, o ponto de maior inclinacao da curva caracteristica é quando 8 = b; e o
valor da inclinagao nesse ponto é diretamente proporcional ao parametro a;. Assim, quanto
maior for a discriminacao do item maior sera a inclinagao da sua curva caracteristica e,
consequentemente, maior sera a diferenca entre as probabilidades de acerto de individuos
com diferentes proficiéncias, ou seja, maior sera a capacidade do item de discriminar os
individuos. Ja o parametro b; determina o ponto central da curva, resultando no ponto
de inflexdo da mesma. Ou seja, é um parametro de localizacao (locagao), e quanto maior
o valor de b; mais a direita estara a curva caracteristica do item 4. Assim, um item com
b = 2 pode ser considerado dificil e um item com b = —2 ser considerado facil para um

individuo com proficiéncia mediana, considerando uma distribuicao normal padrao para

a habilidade.

2.2 Funcionamento Diferencial do Item

Estudos visando identificar itens que sejam favoraveis a determinado grupo, em de-
trimento de outros, ganham destaque na comunidade académica, pois contribuem para
assegurar que os instrumentos de medida sejam imparciais. Historicamente, a preocupacao
com o DIF esteve vinculada ao desejo de que os itens fossem elaborados de forma que a
probabilidade dos individuos dar uma certa resposta dependesse apenas do traco latente
do individuo, e nao fossem afetados por caracteristicas culturais e econémicas dos grupos
submetidos aos instrumentos de avaliacao educacional. Segundo Camilli e Shepard (1994)
os primeiros trabalhos nessa area surgiram em 1910.

A existéncia do DIF em um item ocorre quando este item se comporta de maneira
diferente entre dois ou mais grupos com relacao aos parametros de discriminagao, dificul-
dade e, até mesmo, acerto casual. Ou seja, individuos com mesmo nivel de habilidade e de
grupos diferentes podem ter probabilidades distintas de acertar um item, quando seria es-
perado que essas probabilidades fossem iguais. Assim, a preocupacgao com DIF esta no fato
de nao se considerar o DIF quando este existe, levando a obtencao de resultados erroneos
com relacao aos parametros dos itens e, possivelmente, com relagao as proficiéncias dos
individuos também.

Segundo Dorans e Holland (1993) é importante distinguir entre o impacto e o DIF

(ou viés) de um item. O impacto de um item ocorre quando a propor¢ao de acertos ao
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item é diferente entre os grupos, mas isso esta relacionado a diferencas na distribuicao do
trago latente dos grupos. J& o DIF (ou viés) de um item caracteriza-se por um compor-
tamento diferente do item condicionado a grupos de mesmo traco latente, mas diferentes
com respeito a algum fator étnico, cultural ou sécioeconomico. Inicialmente, nos estudos
de DIF, usava-se o termo item bias (viés do item), mas devido ao momento altamente po-
litizado em que estes estudos ocorriam, substituiu-se pelo termo DIF - Differential item
functioning (ZUMBO, 2007).

Os estudos para desenvolver formas de identificacao e mensuracao do DIF nos itens
tinham por objetivo detectar se os instrumentos de medida nao possuiam nenhum tipo
de viés, ou seja, se eram compostos por itens nos quais individuos de habilidades iguais,
mas de culturas diferentes, nao tinham a mesma probabilidade de acertar estes itens
(ANGOFF, 1973; LINN et al., 1981; SHEPARD et al., 1993; IRONSON, 1993; LINN e
DRASGOW, 1993). Muitos pesquisadores comegaram a se dedicar ao estudo sistematico
das diferencas entre os grupos étnicos, com o objetivo de tentarem encontrar explicagoes
convincentes para as grandes diferencas de rendimento, observadas entre os diversos grupos
étnicos e socioeconomicos, que refletiam, na realidade, disparidades nas oportunidades
educacionais e se mostravam injustos, ao exigirem tarefas estranhas as culturas de algumas
minorias.

A detecgao de itens com DIF nao é a tnica etapa nesses estudos, é importante
também classificar o tipo de DIF e estudar possiveis fatores associados a sua ocorréncia.
Nesse contexto, é natural considerar modelos de regressao que associam a magnitude do
DIF algumas covaridveis relacionadas aos itens (GONCALVES, 2006). Essas covaridveis
representariam possiveis fatores associados ao DIF, de tal forma que os resultados da
andlise de regressao permitiriam confirmar ou nao a significancia desses fatores para a
ocorrénia do DIF.

Existem métodos cléssicos para considerar e identificar DIF, mas todos com alguma
grave deficiéncia. Um dos mais conhecidos, que é também utilizado pelo ETS - Educa-
tional Testing Service nos Estados Unidos, baseia-se na estatistica de Mantel-Haenszel
(HOLLAND e THAYER, 1988; ANGOFF, 1993; DORANS e HOLLAND, 1993; ZWICK
et al., 1999), e consiste na comparagao das chances de acerto dos 2 grupos em andlise,
em M niveis da escala da habilidade, através da construcao de M tabelas de contingéncia
2x2 contendo as proporcoes de acerto e erro ao item em cada grupo. As criticas a esse

método consistem no fato da identificacao do DIF ocorrer somente na dificuldade do item
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e de considerar o escore total como traco latente, nao utilizando nenhum modelo da TRI
na sua estimacao.

Dentre os métodos baseados em modelos da TRI, ou seja, que utilizam algum modelo
da TRI para a estimagao do traco latente, destacam-se: a comparacao das curvas carac-
teristicas do item (CCI) entre os grupos sob anélise, testes de hipdteses para comparar os

parametros dos itens entre os grupos e a regressao logistica:

o Comparacao das CCI’s

A comparacao se dd através da medida da drea entre essas CCI’s (RUDNER et
al., 1980; LINN e HARNISCH, 1981; RAJU, 1988; WAINER, 1993). Para isso, o
modelo da TRI é aplicado para cada grupo individualmente, gerando assim uma
curva caracteristica estimada para cada grupo. Este método apresenta problemas,
pois fica dificil identificar o tipo de DIF (se na dificuldade, discriminagao ou acerto
casual). Para tentar resolver estes problemas, sao feitas suposigoes de mesmo acerto
casual para os diferentes grupos ou mesma discriminagao. Uma critica a este método
é o fato de se ajustar o modelo da TRI separadamente para os grupos, nao garantindo

a mesma escala para as estimativas obtidas em cada grupo.

e Comparacao dos parametros

Consiste na realizacao de testes de hipdteses para a comparacao dos parametros
estimados para cada item e em cada grupo individualmente (THISSEN et al., 1993;
MUNIZ, 1997). As estatisticas utilizadas para o teste ou baseiam-se em distribuigdes
normais assintéticas ou na distribuicao qui-quadrado, por exemplo, o teste x? de
Lord (LORD, 1980). Esse método também recebe criticas por comparar quantidades

que nao estao na mesma escala.

e Regressao logistica

Consiste em uma generalizacao do modelo logistico de dois parametros e, além de
nao considerar a possibilidade de acerto casual, supoe que as proficiéncias dos exa-
minados sa@o conhecidas (SWAMINATHAN e ROGERS, 1990; ZUMBO, 1999). A
idéia é ajustar um modelo de regressao logistica para a probabilidade de acerto ao
item considerando como covariaveis o fator grupo e a interacao entre o trago latente

e o grupo. Outros autores propuseram incluir uma estrutura hierarquica no modelo
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de regressao logistica, considerando diferentes formas de aplicacao dos testes, e co-
varidveis associadas ao item e aos respondentes (LONGFORD et al., 1993; ROGERS
e SWAMINATHAN, 2000; SWANSON et al., 2002).

No contexto da TRI um item nao tem DIF quando sua CCI é idéntica para os grupos,
comparados em um mesmo nivel ou magnitude da variavel latente medida através do item
(MELLENBERGH, 1989). Geralmente, os estudos para a determinagao do DIF utilizam
dois grupos, denominados de grupo referéncia (GR) e grupo focal (GF). Os distintos
métodos para a deteccao do DIF foram desenvolvidos baseados em dois tipos de DIF.

O primeiro tipo é denominado DIF uniforme ou consistente, é quando as CCI’s dos
grupos de referéncia e focal sao diferentes, porém nao se cruzam. Em outras palavras,
quando h& uma vantagem relativa para um dos grupos investigados, e essa vantagem tem
valor constante ao longo de todo o intervalo da escala de habilidades. Este caso ocorre
quando o parametro de discriminagao tem o mesmo valor nas duas CCI’s, isto é, quando

as CCI's sao curvas paralelas (como mostrado na Figura 2.2).

Figura 2.2 Representacao de um item com DIF uniforme.

1.0

Grupo Referencial —
Grupo Focal

P(Y = 1|6)

Habilidade 6
Fonte: Differential item functioning. (2016, December 18). In Wikipedia, The Free Encyclopedia. Acesso em 26,/06/2017.
O segundo tipo de DIF é denominado DIF ndao uniforme ou inconsistente, e se

observa quando as CCI’s do item estudado, com respeito aos grupos de referéncia e focal,

sao diferentes e, ademais, se cruzam em algum ponto do intervalo da escala de habilidades
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(ver Figura 2.3). Em outras palavras, quando hd uma vantagem relativa para um dos
grupos em um intervalo da escala da habilidade, mas essa vantagem é variavel, com o
outro grupo passando a ter a vantagem em outro intervalo. Este caso ocorre quando os
parametros a, b ou ¢ tém valores distintos nas duas CCI’s, isto é, quando as CCI’s nao

sao curvas paralelas.

Figura 2.3 Representacao de um item com DIF nao-uniforme.

1.0

g /

P(Y = 1|6)

Grupo Focal —>

Grupo Referencial

Habilidade B

Fonte: Differential item functioning. (2016, December 18). In Wikipedia, The Free Encyclopedia. Acesso em 26,/06/2017.

2.3 Modelo para deteccao de DIF considerando uni-
dimensionalidade no traco latente

O modelo aqui apresentado foi proposto por Gongalves (2006) e representa uma ge-
neralizacao do ML3P, com a inclusao de parametros para representar a presenca de DIF
na discriminacgao e na dificuldade do item. Ele assume que se conhece quais itens pos-
suem DIF, considerando os demais itens como ancoras. Adicionalmente, ele propoe uma
estrutura de regressao para esses parametros do DIF, tornando possivel avaliar os fatores
responsaveis pelo DIF ao mesmo tempo em que se estima o trago latente (diferentemente

da proposta de May (2006)).
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O modelo é dado por:

1

&g (0 —bitdb )
1+6—De 9ai(0;—bit+d;,)

P(Yjig = 10, a;, b, ¢, dl  d2 ) = ¢ + (1 + ¢;)

ig) Yig (22)
onde i =1,...,.1 ,5=1,..,Jeg =1,..,G, com I representando o total de itens, n

o total de individuos e GG o total de grupos. Os parametros incluidos no modelo sao 45,

e &

ig» € representam o funcionamento diferencial do item 7 no grupo g com relagao a

discriminacao e a dificuldade, respectivamente. Os demais parametros sao os mesmos ja
definidos no ML3P.

Note que se os novos parametros forem iguais a zero o modelo se reduz ao modelo
logistico de trés parametros com relacao ao item 4. Se dj, = 0 (d?, = 0), o item 7 néo
tem funcionamento diferencial com relacao a discriminagao (dificuldade). Para grantir a
identificabilidade do modelo, é fixada uma distribuicao normal padrao para as proficiéncias
do grupo de referéncia (grupo 1) e supbe-se que as proficiéncias do grupo g tém distribuicao
normal com média s, e variancia .

Adicionalmente, para os itens com DIF Gongalves (2006) propos a seguinte estrutura

de regressao para os parametros

Kh

d?g = 739 + Z%}CLQW(};)/’CH + néli)g’ h=a,b. (2.3)
k=1

Os termos W(};)k 41 Tepresentam covaridveis associadas aos fatores que podem influenciar
o DIF, e formam a matriz regressora W, 71?9 ¢ o coeficiente da variavel preditora k,
usada para explicar o DIF do parametro h no grupo g, e 772“;) g é o erro da regressao, com
ny ~ Ny (0, (7))*I 1), onde I, é a matriz identidade de ordem [ e L" representa o nimero
de itens para os quais se assume ter DIF no parametro h.

Assim, considerando (2.2) e (2.3), tem-se as seguintes notagoes para o modelo pa-

ramétrico: A = (Ag, -+, Ag), com Ay = (pg,02); d = (d*,d"), com d* = (df,,---,0%5) e
de forma andloga para d’; v = (7%,7%), com v* = (8, , V%) € de forma andloga
para 7°; 72 = ((79)2, (1%)?), com (%)% = ((7£)2,- -+, (72)?) e de forma analoga para (7°)%;

0= (6, ---,0;); B = (a,b,c), com a = (ar,---ar), b = (by,---br), ¢ = (¢1,---¢1); e 08
dados (Y, W), com Y sendo o vetor de respostas e W = (W2 W?’) a matriz de varidveis

regressoras observadas.
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Gongalves (2006) apresenta em detalhes o processo de estimagao dos parametros
do modelo apresentado, sob uma abordagem Bayesiana, com o uso de métodos MCMC
- Markov Chain Monte Carlo. Em particular, ele utiliza o Gibbs Sampling com passos
de Metropolis (MULLER, 1991), uma vez que apenas algumas distribui¢oes condicionais
completas sao conhecidas.

No proximo capitulo é proposta uma extensao do modelo apresentado e discutido
acima (GONCALVES, 2006), para a modelagem do DIF considerando multidimensiona-

lidade no trago latente.
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Capitulo 3

DIF no Modelo Multidimensional da
TRI

3.1 Introducao

Segundo Fragoso (2008) a Teoria de Resposta ao Item Multidimensional (TRIM)
pode ser considerada um tipo de andlise fatorial para dados observados nao continuos.
Os estudos tedricos na area de analise fatorial da TRIM, que impulsionaram seu desen-
volvimento, iniciou-se a partir dos anos 70 fundamentados nos trabalhos de Paul Horst
(1965), Roderick McDonald (1967), Bengt Muthén (1978), Fumiko Samejima (1974), entre
outros. Esses modelos multidimensionais depende da natureza das dimensoes do tracos
latentes, dos itens e da associacao deles dentro do instrumento de medida. Além da analise
fatorial, que normalmente é usada para encontrar um pequeno numero de tragos latentes
capazes de explicar a variabilidade de um nimero maior de variaveis observadas (FRA-
GOSO, 2008), estes modelos baseiam-se, também, na extensao dos modelos de resposta
ao item unidimensional. A TRIM envolve modelos onde as respostas aos itens podem
estd associadas a multiplos tracos latentes e a sua utilizagao é fundamental para iden-
tificar quantas dimensoes sao necessarias pra representar o nivel de traco latente nessas
diferentes dimensoes.

Nos casos em que o instrumento de medida do trago latente é multidimensional,
deve-se determinar quais itens pertencem a quais fatores. De acordo com Vieira (2016)
ha diferentes abordagens, a primeira delas é relacionada as andlises exploratorias e con-
firmatérias. Na analise exploratoria, todos os tragos latentes podem ser relacionados a
todos os itens. Em geral, quando se usa a andlise exploratoria, nao se sabe quantas di-
mensoes de fato o instrumento avaliativo esta medindo. Para definir qual modelo melhor
se ajusta aos dados é comum comecar com o caso mais simples, o unidimensional, e, gra-

dativamente, aumentar o nimero de dimensoes. No entanto, apesar de normalmente o
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modelo ficar melhor explicado ao se adicionar uma dimensao, ele fica mais complexo. Ja
na analise confirmatoria, os tracos latentes estao relacionados a um grupo de itens esco-
lhidos previamente. Ela pode ser vista como um caso especial de uma exploratoria em que
os parametros dos itens sao forcados a pertencer a uma das dimensoes para representar
as diferentes subescalas supostas a priori (BERNINI; MATTEUCCI; MIGNAI, 2015).

Outro modelo, considerado de anélise fatorial confirmatoria, é o bifatorial. Esse mo-
delo possui um fator comum que explica as intercorrelacoes de todos os itens, e possui
também fatores de cada grupo que tentam capturar a covariancia dos itens que é in-
dependente da covariancia devida ao fator comum (REISE; MORIZOT; HAYS, 2007).
Em Gibbons e Hedeker (1992) tem-se que o modelo bifatorial forga cada item i a ter
um indice de discriminagao diferente de zero na dimensao principal, a;;, € um segundo
indice, a;,, k = 2, ..., K, em apenas um dos K — 1 fatores, supondo que os dois primeiros
estejam em uma subdimensao e os dois ultimos em outra subdimensao, para quatro itens
(VIEIRA, 2016).

Como base no trabalho de Reckase (2009), ainda temos os modelos chamados com-
pensatorios e nao compensatorios. De acordo com Vieira (2016) nos modelos compen-
satorios a probabilidade de resposta depende de uma soma ponderada dos tragos latentes.
Escores baixos em uma dimensao podem ser compensados por escores altos em outra
dimensao para obter uma alta probabilidade de resposta.

McKinley & Reckase (1980) propéem o modelo logistico de trés parametros com

expressao dada por

1
PXizle,ai,di,ci =c¢ + 1_C'i 3.1
( | ) ( >1 + exp[— > F_; aixby + d;] (3.1)
em que ¢ = 1,---,1, sendo I o numero total de itens. Os parametros dos itens sao
representados por a;, d;, ¢;, onde os aj, k =1,--- | K e ¢; sdo definidos como em (2.1), e

d; é um parametro relacionado a dificuldade geral do item.

Ja os modelos nao compensatorios permitem interacoes entre as variaveis latentes
de modo que os escores devem ser elevados em todas as dimensoes para manter uma
probabilidade alta de resposta.

Whitely (1980) e Sympson (1977) propoem o modelo logistico ndo compensatério de

trés parametros dado por

1

P(X. =1 die) =+ (1 — e
(X =16, dc) =t (=) | oy 5

k=1

(3.2)
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3.2 Modelo para deteccao de DIF considerando mul-
tidimensionalidade no traco latente

Na aplicacao deste modelo, os tragos latentes estao relacionados a um grupo de itens
escolhidos previamente, definido como grupo de referéncia, para o qual os parametros do
DIF sao iguais a zero para todos os itens, e estima-se os parametros do DIF dos grupos
restantes, chamados de grupos focais, para avaliar o funcionamento diferencial do item
em cada grupo com relagao ao grupo de referéncia.

O modelo multidimensional logistico de 3 parametros proposto nesta dissertacao,
para detecgao de DIF nos parametros de discriminacao e/ou dificuldade (intercepto) do
item, é uma extensao do modelo logistico compensatério proposto por McKinley & Rec-
kase (1980) que se baseia numa combinagao linear das coordenadas dos tragos latentes
e considera que existem varios tragos latentes, representando diferentes habilidades dos
individuos por grupo, mas apenas um parametro de dificuldade. O modelo é dado por

1

P(Yjig = 110}4, aig, dig, cig, 835, 65,) = Cig + (1 — ¢ig)

. . (3.3)
14 —{kzl(aigk+5fgk)9jgk+(dig+5gg)}
e =

onde ¢ = 1,---, I, sendo I o ntmero total de itens; j = 1,---,J, onde J representa o
total de individuos; £k = 1,--- , K, onde K representa o nimero de dimensoes do trago
latente; g = 2,--- , G, onde G representa o total de grupos. A varidvel Yj;, representa a
resposta do individuo j, do grupo g, ao item i e 8, = (6,41, -, 0;4x) é¢ um vetor (1 x K)
dos k tracos latentes do j-ésimo individuo, do grupo g.

Em (3.3) P(Yji, = 1]0,,) é a probabilidade de um individuo j, do grupo g, com ve-
tor de tragos latentes 6,,, responder corretamente ao item i (Y;;, = 1). O vetor a;, =
(@igr,- -+, igre) tem dimens@o (1 x K) e contém os parametros de discriminagao do
item ¢ nas varias dimensoes, do grupo g. O parametro d;; ¢ um escalar associado in-

diretamente a dificuldade do item ¢, do grupo g. Normalmente ele é representado por

K
dig = —biglaig| = —bigy| >_ a;, uma vez que nos modelos unidimensionais temos o equi-

vamlente d;; = —a;zb;4, onde o parametro de dificuldade do item ¢ é o ponto de inflexao
da CCI e é medido na mesma escala do traco latente. Nos modelos multidimensionais,

d;; nao pode ser interpretado como um ponto de inflexao da CCI, entao faz-se um ajuste
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nesse parametro para medir a distancia de origem até o ponto de maior inclinagao da
superficie caracteristica do item i (FRAGOSO, 2008).
Para detecgao de itens com DIF sao incluidos parametros para representar o fun-
cionamento diferencial do item i nos parametros de discriminagao e dificuldade onde,
¢ = (0%, ,6%,), DIF no parametro de discriminacao do item i, e 8¢ = (64 ,--- ,6%,),
DIF no parametro de dificuldade do item i. De forma a manter a identificabilidade do mo-
delo, adota-se o grupo 1 como referéncia (sem DIF), e o demais serdo comparados a ele.

Assim,

5'?1]@ = O? Vk = 17 o 7K7 € 5?1 = 0. (34)

Note que se esses parametros que representam o DIF nos grupos forem todos nulos,

o modelo se reduz ao modelo logistico de trés parametros, ou seja, se para g > 2 tivermos

a
igk

e dificuldade.

=0,Vk, e (5249 = 0, o item ¢ nao tem DIF com relagao aos parametros de discriminacao

Para identificabilidade do modelo é fixada, também, uma distribuicao normal mul-
tivariada padrao de dimensao K, NMk(0, ), para os tragos latentes do grupo de re-
feréncia e supoe-se que os tracos latentes do grupo g tém distribuicao normal multivariada
com vetor de médias p, = (g1, , Hgr)’ € matriz de covariancias 3,, com dimensao

K x K. Ou seja,
09(]')|779 ~ NMK(“g(j)’ Eg(j))’

onde g(j) indica o grupo a que pertence o individuo j e n, = (u,, 3y), para g = 2,--- , G,
além disso, n; = (0, I).

Diferentemente da proposta de Gongalves (2006), aqui nao serd considerada uma
estrutura de regressao nos parametros do DIF. Um processo bayesiano de estimacao para
os parametros do modelo em (3.3) serd apresentado na préxima segao.

Para avaliar os itens que sejam favoraveis a determidados grupos, em detrimentos
de outros, alguns testes de hipéteses podem ser elaborados para detectar a existéncia do
DIF no item 7. O interesse € verificar se ha diferenca entre as estimativas dos parametros
de discriminacao e dificuldade do item i para os diferentes grugos. Assim, a hipétese nula
Hy é que nao existe um funcionamento diferencial do item 7 entre grupo de referencia e o
grupo focal. E confrontada pela hipétese alternativa Hi, de que existe um funcionamento

diferencial do item i entre os grupos.
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Para testar o DIF no parametro de discriminacao, testa-se as hipdteses

Hy: 65, =0 wversus H;: 6, #0, (3.5)

comi=1,--- Teg=2---,G.

Para testar o DIF no parametro de dificuldade, testa-se as hipoteses

Hy : (ﬁig =0 wversus Hj: 559 #0, (3.6)

comi=1,--- Teg=2---,G.

A decisao sobre a aceitacao ou rejeicao da hipotese Hy pode ser baseada no intervalo
de credibilidade (ICr) construido para o parametro sob teste. No caso das hip6teses acima,
pode-se construir o intervalo de credibilidade para cada diferenca 83, e 07 e verificar se
o valor zero pertence ou nao ao intervalo, ou seja, se aceitamos ou rejeitamos Hy. Os

intervalos para as diferencas sao dados por

[C(88:7%) = (83 — 20/sEP(83,): 83y + Zajs EP(By,)] (3.7)
e
IC(8857%) = [6L — 2ajp EP(8L); 0 + 20/2EP(3)]. (3.8)

3.3 Estimacao bayesiana dos parametros

Para o processo de estimagdo dos parametros de interesse do modelo (3.3) sera
utilizado a Estimac¢ao Bayesiana Marginal proposta por Mislevy (1986a). Para isso, seja
o vetor de parametros de interesse definido por ¢, = (aig,dig,cig,éggﬁfg), onde ¢, =
(C1,+++,Cr) é o vetor dos parametros de interesse do do item i, com ¢ = 1,--- | I, sendo [
o numero total de itens; g = 2,--- , G, onde G representa o total de grupos. Nas proximas
subsecoes sao apresentadas a funcao de verossimilhanca para os dados observados, as
prioris especificadas para os parametros de interesse a serem estimados e a distribuigao

posterior conjunta.
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3.3.1 Funcgao de Verossimilhanga

Denotando por P,,(6,,) a probabilidade expressa no modelo em (3.3), sendo Y =
(yy,- - Yy ), com y; = (Yj1g, ---» YjIg), & matriz de respostas observadas dos J individuos,
do grupo g¢; a é o vetor que representa todos os parametros a;, para os I itens, do grupo
g; dig € o vetor dos parametros de dificuldade para os I itens, do grupo g; c;q 0 vetor de
parametros de acerto casual para os I itens, do grupo g; 83, ¢ o vetor dos parametros para

detectar DIF na discriminacao dos [ itens, do grupo g; 5 é o vetor de parametros para

detectar DIF na dificuldade dos [ itens, do grupo g. Assun, a funcao de verossimilhanca

obtida a partir desse modelo é dada por

LYlQ) = [[P(Y.=y.16,¢)

Il
-

P(Y;. = '!/j..’aj-’C)

1

<.
Il

Il
]~
SN

P(Y ji. = y;10;,¢)

14i=1

.
Il

G
T11P0(80)1%[1 = Py (03)]' .

1 g=2

Il
]~
1~

14

<.
Il

onde Py (8,,) = P(Yjig = 1|04, @iy, dig, ig, 65, , 8¢ 5)- Segue de (3.9) que a log-verossimilhanga

197
pode ser escrita como:

J I @
log L(Y'[) Z Z Z Yjig) 10g Pig(8g) + (1 — yjig) log(1 — Pyg(854)).  (3.9)
j=1 i=1 g=1
Assumindo que os tracos latentes sao conhecidos, o interesse é apenas estimar os
parametros dos itens, assim serao estabelecidas prioris para os componentes de ¢;.
Os estimadores de maxima verossimilhanca (EMV) de {;,7 =1,--- , I, sdo os valores
que maximizam a funcao de verossimilhanca ou, equivalentemente, sao as solugoes das

equacoes de estimagao

ol(y|¢)
a¢;

Assim, substituindo Pj;, por sua expressao apresentada em (3.3), e resolvendo (3.10)

= 0. (3.10)

individualmente para cada um dos parametros a;g, dig, ciy, 05, € 54 as equacoes de

’Lg’
estimagao podem ser expressas por
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G J
ay  (1=cig) D > (Wi — Piig)0;Wiig = 0, (3.11)
g=2 j=1
G J
dig = (1 —cig) Z Z(yjig — Pjig)Wijig = 0, (3.12)
g=2 j=1
G J W
Cig DY (Wiig — Piig) P?J:g =0, (3.13)
9=2 j=1 gig
J
8, o (L=cig) Y (Ujig — Pjig)0iWyiy =0, Vge{2,---,G}, (3.14)
j=1
J
559 : (]‘ - Cig) Z(yjig - F)JZQ)VVJZQ = 07 v g€ {27 T 7G}7 (315>

=1

<
I

Px Q%
com W, = JLei9 pP*

Wiig PjigQjig” ~ I
1-— Pf

g+ Para evitar o problema de falta de identificabilidade, as equagdes (3.14) e (3.15)

_ —[(aing+3Y )0i1g+. A (aikg+0% )0k g+ (dig+d )] —1 *
= {1 + e g g g } e jSg =

estao sujeitas as restrigoes em (3.4).
De forma geral, as equagoes (3.11) a (3.15) ndo possuem solucdo explicita, sendo
necessario utilizar algum método iterativo para a obtencao das solugoes.

3.3.2 Distribuicoes a prior:

Como dito anteriormente, a distribuicao das proficiéncias dos individuos do grupo

de referéncia é fixada na normal padrao. Assume-se a priori que:

p(C:) = plaig) x p(dig) x pleig) x p(85,) x p(8) (3.16)

Para cada componente de p(¢;) assume-se as seguintes distribuigoes a priori

1 1
_ 2 2
Aikg) = pla; 0y 0,) = —=——exp|—=— (log ajxy — Ha 3.17
p( kg) p( k’g‘:“ ) o GikgTa p[ 5 g( g Aikg — U )] ( )
p(dig) = p(dig|pta 02) = —1 exp[——1 (dig — ud)Z] i=1,---.,1 (3.18)
19 19 » Y d /—2 . 2 3 1g ) ) » .

I'lae . — 2 — _ ,
p(cig) = pleiglow, Be) = F(aia— BQBC _)1)@»; (T—=cp)> 2, i=1,--,1, (3.19)
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1 1
a\ — a 6% [ a a 6%\/
p<5zg> = p((sig’l“”zg ) 2 ) (277)k/2|26a |1/2 eXp[_§<6 l’%g)( ) (6 I’l’zg) ]7

i=1,---,I, k=1,---,K,(3.20)

1
ex
\/27T0'5d Pl 0§d

p((szdg) Ep(ééngéd»Ugd) = (5?_(] _H’Jd)Q]v = L 717 (321)

onde
ikg ~ LN (pta,02), Vi = 1,--- ,I; onde LN(.,.) representa a distribuigao Log-normal com

média y, e variancia 2.

dig ~ N(ua,03),V; = 1,--- ,I; onde N(.,.) representa a distribuigao Normal com média
2

[tq € variancia oj.
g ~ Beta(a., f.), Vi = 1,---,I; onde Beta(.,.) representa a distribuicdo Beta com

parametros a. e f..

85, ~ NM(p), % ) V; = 1,---,I; onde NM(.,.) representa a distribuicao Normal
Multivariada com vetor média uig e matriz de covariancias Ef; (p é um vetor com k

zeros e X é a matriz identidade I k x k, Vi = 1,--- , K. Entao o det(Ef;) = 1.

0 ~ N(pge,03,), Vi = 1,--- , I; onde N{(.,.) representa a distribuigdo Normal com com

média psa e variancia oga.

3.3.3 Distribuigcao a posteriori conjunta

Para o processo bayesiano de inferéncia é necessario obter a distribuicao a posterior:
conjunta de todos os parametros do modelo e, através dessa, produzir as estimativas
(pontuais e intervalares) de cada um deles. Através do Teorema de Bayes, obtém-se a

seguinte densidade para a distribuicao a posteriori conjunta:

p(Y|¢)p(C)
-~ [p(Y|¢)p(C)d¢
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onde:

p(Y1¢)p(C) = p(YIC)p(aig)p(dig)p(cig)p(85,)p(d5,)

I G
a d
HHP jig = 110g, aig, dig, cig, 65y, 53g) ¥
1g=1

i=1 g=

p(“t’gma? Ua)p(digwdv Jg)p(cigmw Be) x

I
I

1

I G
H Hp<5;‘lg|l‘l’5a7 3sa )p(ézdg|lu5d |g§d)7

i=1 g=1

que pode ser simplificada para

p(ClY) o< L(Y'|C) x p(C), (3.23)

uma vez que o denominador em (3.23) nao depende do vetor (.
A estimagao bayesiana serd feita pela moda da posteriori (MAP: maximum a poste-
riori) que consiste em obter o maximo de 3.23. Para facilitar os cdlculos iremos trabalhar

com o logaritmo da posteriori

log p(¢|Y) o log L(Y |¢) + log p(C). (3.24)

Logo, os estimadores Bayesianos sao obtidos pela solucao do sistema de equacoes

Ologp(¢Y) _ log L(YI) | dlogp(C)

R e =" (3.25)

3.3.4 Equacgoes de estimacao dos parametros dos itens

Nesta secao serao apresentadas as equagoes de estimacao para a obtencao dos estima-

dores bayesianos para cada componente do vetor ¢; = (@ig, dig, Cig: o5, 5;19) com base em
(3.25):
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dlog L(Y|¢) N dlogp(¢)

o e o (3.26)
amagfl() +8kégdi(0 - (3.27)
alogaLCS/|C)+3loagCZ(C) _ 0 (3.28)
8loga[(;g’|C) 81(;%1;9(0 - (3.29)
0logal(;g”|6) +8loag52(0 _ (3.30)

As primeiras parcelas nas equagoes (3.26) a (3.30) foram obtidas na Se¢ao 3.3, na es-
timacao via Método da Maxima Verossimilhanca, e sao apresentadas no membro esquerdo
das equagoes (3.11) a (3.15), respectivamente. A abordagem bayesiana adiciona uma nova

parcela relativa a distribuicao a prior: em cada equacao de estimacao.

De (3.17) a (3.21), tem-se que

Ologp(¢) _  Ologp(ai) _ _L[l n w], (3.31)
(9a,ig aaig a’ig O-g

Ologp(¢) _ Ologp(dig) _ _ dig — pua (3.32)
Gdig adzg 0—2 , ‘

Ologp(¢) _ Ologpleyy) _ac—2 fe—2 (3.33)
acig (3c,~g Cig 1-— Cig’ .

dlogp(¢) Ologp(d?) 50 <4
o5 ool M 0w (33

ig 19

dlogp(¢)  Dlogp(d?) O — pga (3.35)

ast A%, ok '

Assim, substituindo (3.11) a (3.15) e (3.31) a (3.35) no sistema de equagoes (3.26) a
(3.30), as equagoes de estimagao para a obtencao dos estimadores bayesianos dos parametros

ig, dig; Cig, 03, € (5% sdo, respectivamente,
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G J
1 logai; — g
Qig - — Cig) Z Z Yiig — Piig)0jgWiig — ;[1 + #] =0, (3.36)
9=2 j=1 9 a
G J d i
ig — Hd
dig : —(1 — Cig) Z Z(yﬁg — Pjig)Wjig — g()'— == 0, (337)
9=2 j=1 d
G J
W'i Qe — 2 ﬁ -2
Cig D> (Wjig — Piig) Pi S T =Y (3.38)
g=2 j=1 Jig Clg ng
J
8%+ (1 =cig) > (Wjig — Pjig)0jgWiig + (113, — 85,) = 0, (3.39)
j=1
J 5d — MUgsd
O+ (L—cig) Y (Wjig — Pjig)Wiig — ga—Qd =0. (3.40)
i=1 5

O sistema (3.36) a (3.40) nao tem solucdo analitica, e algum processo numérico é
necessario para sua solucao.

Apds a obtencao das estimativas bayesianas, o proximo passo € verificar se os parame-
tros &7, e 5§lg sao significativos, ou seja, se existe efeito-posicao nos parametros de dis-
criminagao e/ou dificuldade de algum item em alguma posi¢ao. Para isso, testam-se as
hipéteses (3.5) e (3.6), apresentadas na Secao 3.2. Na abordagem bayesiana, a decisao
sobre a rejeigdo ou nao das hipdteses nulas baseia-se nos intervalos de credibilidade (ICr)

para os respectivos parametros, verificando se os mesmos contém ou nao o valor zero.

Os intervalos com 7% de credibilidade sao obtidos na distribuigao posterior marginal

(1—) e (1+v)_

dos parametros 47, e 5?’ através dos percentis de ordem “— 5

Assim, o ICr(d7,;

%) = (;lnf , 12, onde liny € 15, sdo, respectivamente, os per-

197 sup sup
centis de ordem 127) e (1+7 na distribuicao
pELY) = [ pCY) g (341
E o ICr(08;7%) = (I,; , 1%,,), onde I, ; e 1%, sdo, respectivamente, os percentis de
ordem (127) e (1;7 na distribuicao

pOLIY) = [ p(CY) g (3.42)

Em (3.41) o vetor C(-s2 ) representa o vetor ¢ sem o parametro dy, e em (3.42) o

vetor ¢(_sa representa o vetor ¢ sem o parametro 5fg.
ig
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3.4 Adequacao do modelo multidimensional

Para analisar a dimensionalidade de um instrumento de medida uma das tecnicas
mais utilizadas é a analise fatorial. Como nesta dissertacao os dados sao provinientes de
exames aplicados na drea educacional, em que normalmente os itens sao dicotomicos os
pressupostos da analise fatorial classica podem nao ser atendidos. Dessa forma, as dificul-
dades apresentadas foram contornadas por Bock, Gibbons e Muraki (1988) ao proporem
adaptagoes ao modelo, surgindo assim a Analise Fatorial de Informacao Completa (AFIC),
uma metodologia baseada na TRI que permite verificar a dimensionalidade e interpretar
os fatores do instrumento, e evita o problema de calcular as correlagoes tetracoricas entre
os itens.

Outros métodos também sao utilizados para verificar o ajuste do modelo aos dados
e sua dimensionalidade, ao selecionar modelos é preciso levar em consideracao que nao
existem modelos verdadeiros, e sim modelos que aproximam-se da realidade causando
algum tipo de perda de algumas informacoes. Desse maneira, é necessario utilizar algum
método para identificar qual o “melhor” modelo, dentre aqueles que foram ajustados, para
explicar o fendmeno sob estudo.

Akaike (1974) utilizou a Informacao de Kullback-Leibler para testar se um dado
modelo é adequado. Porém seu uso é limitado, pois depende da distribuicao g (modelo
verdadeiro), que é desconhecida. Mostrou que o viés é dado assintoticamente por p, em
que p é o numero de parametros a serem estimados no modelo, e definiu seu critério de

informagao como:
AIC v odeto = —20 + 2(p). (3.43)
O Critério de Informagcao Bayesiano (BIC), proposto por Schwarz (1978) é dado por:
BICwodelo = —2log f(y|0) + plog(n), (3.44)

em que f(y|@) é o modelo escolhido, p é o nimero de parametros a serem estimados e n

¢ o numero de observagoes da amostra.
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Capitulo 4

Dados Simulados do DIF no Modelo
Multidimensional da TRI

4.1 Introducao

Neste capitulo apresentam-se as analises obtidas com os dados simulados pra o mo-
delo (3.3) proposto para modelagem do DIF. Na Segao 4.2 apresenta-se a estrutura do
algoritmo utilizado que foi programado no software R. Na Secao 4.3 apresenta-se os re-

sultados obtidos através da estimacao por méxima verossimilhanga

4.2 Aplicacao a dados simulados

4.2.1 Algoritmo

A aplicacao do algoritmo ao modelo 3.3 proposto para modelagem de DIF. Foi utilizado
alguns pacotes do software R: mirt, irtoys, mazLik, readzl, plotrix, foreign e bbmle. A
posteriori (3.22) foi otmimizada utilizando a fun¢ao optim do R, com limitadores inferior e
superior para cada parametro. Como estimativas iniciais dos parametros a;, b; e ¢; adotou-
se os valores obtidos pelo mirt (). Para os parametros 62 e 6° adotou-se o valor nulo como

inicial. As prioris adotadas sao apresentadas na Secao 3.3.2.

4.3 Estimativas via Inferéncia Bayesiana

O procedimento de estimacao proposto foi aplicado a R = 100 conjuntos de dados
simulados (réplicas) obtidos com os parametros dos itens constantes na Tabela 4.1. Foi
considerado que o trago latente afere duas dimensées (K = 2). Em particular, os dados
referem-se as resposta de 10.000 individuos a 45 itens, dentre os quais 15 foram escolhidos
para terem DIF nos parametros de discriminacao e/ou dificuldade. Foram considerados

dois grupos para fins de simulacdo (G = 2), referéncia e focal, de forma que os DIFs
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associados a cada parametro (a;1, a; e d;) serdo as altera¢ao nos parametros obtidos com
o grupo focal, relativamente ao grupo referéncia. Assim, teremos apenas parametros de
DIF associados ao grupo focal, representados por d;, Nos cenarios abaixo especifica-se a

divisao dos itens.

a) Itens 1, 8 e 15, com DIF na primeira dimensao do parametro de discriminagao.
Item 1: 6¢ =-0.4
Item 8: 6¢ =-0.2
Item 15: 6¢ = 0.4

b) Itens 31, 38 e 45, com DIF na segunda dimensao do parametro de discriminagao.
Item 31: 6§ = -0.2
Item 38: 6§ = 0.1
Item 45: 65 = 0.5

c) Itens 26, 36 e 44, com DIF nas duas dimensoes do parametro de discriminagao.
Item 26: 6¢ = -0.3; 6 = -0.2
Item 36: 6¢ = 0.1; 65 = 0.3
Item 44: 6¢ = 0.4; 65 = 0.6

d) Ttens 4, 11 e 19, com DIF no parametro de dificuldade.
Item 4: §* = 0.2
Item 11: 8* = 0.5
Item 19: 8* = 0.8

e) Itens 5 e 12, com DIF no parametro de discriminacao e dificuldade.
Item 5: §¢ = -0.1; 6* = -0.3
Item 12: 6¢ = 0.4; 6° = -0.2

f) Itens 20 e 27, com DIF no parametro de discriminagao e dificuldade.
Item 20: 62 = 0.3; 6* = -0.1
Ttem 27: 63 = -0.4; 6* = 0.2
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g) Itens 37 e 43, com DIF nas duas dimensoes do parametro de discriminagao e dificul-
dade.
Item 37: 6¢ = -0.1; 6% = 0.1; 6* = 0.2
Item 43: 6¢ = 0.2; 6¢ = -0.2; §* = 0.3

Nas colunas {ay, as, b, ¢} da Tabela 4.1, constam os valores (verdadeiros) dos parame-
tros dos itens adotados para a simulagao das respostas do grupo referéncia, e nas colunas
posteriores temos os DIFs para o grupo focal. Naturalmente espera-se que as estimativas
obtidas no processo de estimacao sejam muito préoximas desses valores. Caso isto acontega
pode-se afirmar que o processo de estimagao estd funcionando bem, produzindo erros pe-
quenos de estimacao. Para o parametro de discriminacao da primeira e segunda dimensao
foram considerados os valores: 0,75, 1,00 e 2,00. Para os parametros de dificuldade foram
adotados os seguintes valores: —2,00, —1,00, 0,00, 1,00 e 2,00. Para os parametros do

acerto casual adotou-se 0,00, 0,10 e 0, 20.
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Tabela 4.1 Valores adotados para os parametros dos itens na

simulacao dos dados.

Item ax as b c oy 08 s

Item1 0,75 1,00 -2,00 0,00 -0,40 0,00 0,00
Item2 0,75 0,75 -2,00 0,10 0,00 0,00 0,00
Item3 0,75 1,00 -200 020 0,00 0,00 0,00
Item4 0,75 2,00 -1,00 0,00 0,00 0,00 0,20
Item5 0,75 2,00 -1,00 0,10 -0,10 0,00 -0,30
Item 6 0,75 1,00 -1,00 020 0,00 0,00 0,00
Item 7 0,75 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Item8 0,75 2,00 0,00 0,10 -0,20 0,00 0,00
Item9 0,75 0,75 0,00 020 0,00 0,00 0,00
Item 10 0,75 0,75 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Item 11 0,75 1,00 1,00 0,10 0,00 0,00 0,50
Item 12 0,75 0,75 1,00 0,20 0,40 0,00 -0,20
Item 13 0,75 1,00 2,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Item 14 0,75 0,75 2,00 0,10 0,00 0,00 0,00
Item 15 0,75 2,00 2,00 020 0,40 0,00 0,00
Item 16 1,00 1,00 -2,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Item 17 1,00 2,00 -2,00 0,10 0,00 0,00 0,00
Item 18 1,00 0,75 -2,00 0,20 0,00 0,00 0,00
Item 19 1,00 1,00 -1,00 0,00 0,00 0,00 0,80
Item 20 1,00 0,75 -1,00 0,10 0,00 0,30 -0,10
Item 21 1,00 1,00 -1,00 0,20 0,00 0,00 0,00
Item 22 1,00 2,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Item 23 1,00 0,75 0,00 0,10 0,00 0,00 0,00
Item 24 1,00 0,75 0,00 0,20 0,00 0,00 0,00
Item 25 1,00 0,75 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Item 26 1,00 1,00 1,00 0,10 -0,30 -0,20 0,00
Item 27 1,00 0,75 1,00 0,20 0,00 -0,40 0,20
Item 28 1,00 0,75 2,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Item29 1,00 1,00 2,00 0,10 0,00 0,00 0,00
Item 30 1,00 0,75 2,00 0,20 0,00 0,00 0,00
Item 31 2,00 2,00 -2,00 0,00 0,00 -020 0,00
Item 32 2,00 0,75 -2,00 0,10 0,00 0,00 0,00
Item 33 2,00 2,00 -2,00 020 0,00 0,00 0,00
Item 34 2,00 2,00 -1,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Item 35 2,00 2,00 -1,00 0,10 0,00 0,00 0,00
Item 36 2,00 2,00 -1,00 020 0,10 0,30 0,00
Item 37 2,00 2,00 0,00 0,00 -0,10 0,10 0,20
Item 38 2,00 1,00 0,00 0,10 0,00 0,00 0,00
Item 39 2,00 2,00 0,00 020 0,00 0,00 0,00
Item 40 2,00 2,00 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Item 41 2,00 1,00 1,00 0,10 0,00 0,00 0,00
Item 42 2,00 1,00 1,00 0,20 0,00 0,00 0,00
Item 43 2,00 1,00 2,00 0,00 0,20 -0,20 0,30
Item 44 2,00 0,75 2,00 0,10 0,40 0,60 0,00
Item 45 2,00 2,00 2,00 020 0,00 0,50 0,00

Fonte: o préprio autor
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4.3.1 Definicao das prioris

No processo de estimacgao bayesiana dos parametros para os dados simulados, as prioris

utilizadas foram:

® aj; ~ LN (uy,02), com p, =1 e a2 = e,

bi ~ N(pp, 0%), com i, = 0 e 07 = 2.

e ¢;~Beta(a —1,—1), coma=5e g =17.

05, ~ N(0,1), com 5. =1

o2, ~ N(0,0%,), com o3, =0, 1.

As prioris acima especificadas sao frequentemente adotadas na literatura (BAKER
e KIM, 2004).

A Tabela 4.2 apresenta as estimativas médias dos parametros dos itens obtidas nas
100 réplicas, via metodologia bayesiana. Na Tabela 4.3 consta o desvio-padrao das estima-
tivas bayesianas dos parametros dos itens. Aqui também observa-se que os desvios-padrao
Sa0 pequenos.

As diferengas entre as estimativas médias e os valores (verdadeiros) adotados para
os parametros dos itens, ou seja, os erros na estimacao, sao apresentados na Tabela 4.4.
Observa-se que os erros foram pequenos, e a maior diferenca em valor absoluto observada
foi 0, 304, associada a estimacao do parametro b no item 1.

Assim, tem-se que o processo de estimagao bayesiano também estd funcionando bem,
pois produziu estimativas precisas e pequenos erros de estimacao.

No processo de bayesiano, o tempo total de execucao do algoritmo para as 100

réplicas foi cerca de 10 horas.
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Tabela 4.2 Estimativas médias dos parametros dos itens para os dados simulados, via
método bayesiano.

Item ay a9 b c of 08 s

Item 1 0,761 0,760 -1,991 0,001 -0,409 -0,007 -0,012
Item 2 0,743 2,017 -1,994 0,100 0,011 -0,014 -0,003
Ttem 3 0,751 0,996 -1,999 0,199 0,000 0,015 0,002
Ttem 4 0,759 0,754 -1,004 0,002 -0,002 0,001 0,199
Item 5 0,762 0,759 -1,006 0,102 -0,107 0,001 -0,293
Item 6 0,750 1,008 -0,996 0,200 0,002 0,005 0,005
Item 7 0,763 0,757 -0,010 0,005 -0,001 -0,001 -0,004
Ttem 8 0,752 1,000 0,002 0,100 -0,194 0,002 -0,001
Ttem 9 0,751 0,754 0,004 0,199 0,002 -0,002 -0,003
Ttem 10 0,757 1,007 0,989 0,006 -0,003 0,002 0,000
Item 11 0,758 2,015 0,997 0,102 0,003 0,008 0,498
Item 12 0,751 1,000 0,998 0,201 0,409 0,003 -0,197
Item 13 0,756 2,044 1,979 0,011 0,003 -0,019 0,009
Ttem 14 0,758 0,756 1,979 0,109 -0,006 -0,001 0,007
Ttem 15 0,754 0,760 1,993 0,198 0,406 0,001 0,003
Ttem 16 1,000 1,018 -1,990 0,000 0,005 -0,011 -0,007
Item 17 1,004 0,748 -1,993 0,099 -0,010 -0,004 -0,007
Item 18 0,991 1,009 -1,996 0,200 0,019 -0,009 0,000
Ttem 19 1,005 2,017 -1,001 0,000 0,004 -0,003 0,801
Ttem 20 1,003 0,998 -1,001 0,100 0,005 0,302 -0,098
Ttem 21 0,996 0,992 -0,997 0,199 0,008 0,007 0,004
Item 22 1,005 0,762 -0,006 0,003 0,005 -0,008 0,000
Item 23 1,001 0,750 -0,001 0,100 0,000 -0,003 0,007
Ttem 24 1,006 2,010 -0,001 0,201 -0,008 0,001 0,001
Ttem 25 1,011 1,008 0,993 0,005 0,003 -0,004 -0,005
Item 26 1,006 2,012 1,001 0,103 -0,296 -0,210 -0,003
Item 27 1,010 0,754 0,993 0,204 -0,003 -0,394 0,197
Item 28 1,006 0,764 1,969 0,021 0,005 -0,003 -0,005
Item 20 1,027 2,035 1,991 0,102 -0,003 -0,001 0,004
Ttem 30 1,000 2,043 1,988 0,204 0,022 -0,009 -0,001
Ttem 31 2,020 2,037 -1,994 0,000 -0,010 -0,207 -0,004
Item 32 2,000 0,756 -2,004 0,100 0,011 0,005 0,003
Item 33 2,026 2,015 -1,999 0,200 0,036 0,045 0,007
Item 34 2,020 1,010 -1,001 0,000 -0,009 -0,003 0,003
Ttem 35 2,017 1,000 -0,999 0,100 -0,010 0,006 0,003
Ttem 36 2,024 2,023 -0,997 0,199 0,078 0,279 -0,002
Item 37 2,018 1,013 -0,002 0,001 -0,109 0,091 0,200
Item 38 2,005 2,013 -0,002 0,100 -0,001 0,100 0,003
Item 39 1,999 0,758 0,004 0,200 0,009 -0,007 -0,004
Ttem 40 2,014 1,005 0,999 0,002 0,013 0,004 -0,006
Ttem 41 2,019 2,017 0,998 0,101 0,006 -0,013 -0,001
Ttem 42 2,024 2,025 0,997 0,201 0,004 0,006 -0,001
Ttem 43 2,027 1,020 1,987 0,015 0234 -0,196 0,287
Item 44 2,020 0,768 1,988 0,107 0,410 0,616 0,004
Item 45 2,058 2,044 1,990 0,210 -0,005 0,516 0,002

Fonte: Dados Simulados.
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Tabela 4.3 Desvios-padrao das estimativas bayesianas dos parametros dos itens para o0s
dados simulados.

Item ax a9 b ¢ o 0 5t

Ttem 1 0,035 0,033 0,046 0,001 0,050 0,044 0,073
Item 2 0,071 0,112 0,039 0,003 0,103 0,155 0,055
Item 3 0,058 0,082 0,052 0,006 0,083 0,090 0,065
Ttem 4 0,031 0,032 0,031 0,003 0044 0,045 0,041
Ttem 5 0,030 0,044 0,039 0,000 0051 0,052 0,044
Item 6 0,054 0,060 0,038 0,010 0,070 0,070 0,038
Item 7 0,030 0,033 0,025 0,007 0,042 0,044 0,031
Item 8 0,037 0,043 0,043 0,014 0,046 0,052 0,035
Item 9 0,039 0,039 0,056 0,016 0,050 0,053 0,046
Ttem 10 0,036 0,033 0,032 0,010 0,044 0,046 0,032
Ttem 11 0,045 0,064 0,031 0,019 0,067 0,091 0,033
Ttem 12 0,044 0,044 0,051 0,020 0,067 0,055 0,037
Item 13 0,057 0,072 0,035 0,015 0,073 0,089 0,043
Ttem 14 0,040 0,049 0,124 0,050 0,055 0,059 0,064
Ttem 15 0,050 0,049 0,130 0,053 0,074 0,074 0,079
Ttem 16 0,049 0,045 0,032 0,001 0,072 0,061 0,047
Ttem 17 0,073 0,059 0,055 0,005 0,090 0,076 0,075
Ttem 18 0,070 0,086 0,047 0,006 0,108 0,107 0,067
Item 19 0,040 0,052 0,016 0,000 0,050 0,071 0,020
Ttem 20 0,044 0,052 0,029 0,006 0,065 0,064 0,034
Ttem 21 0,060 0,056 0,032 0,008 0,073 0,066 0,030
Ttem 22 0,033 0,030 0,020 0,004 0,044 0,047 0,028
Ttem 23 0,042 0,039 0,038 0,014 0,051 0,041 0,032
Ttem 24 0,053 0,071 0,024 0,009 0,068 0,092 0,022
Item 25 0,032 0,035 0,024 0,008 0,045 0,057 0,029
Ttem 26 0,049 0,058 0,026 0,015 0,060 0,077 0,029
Ttem 27 0,051 0,047 0,076 0,030 0,060 0,058 0,052
Ttem 28 0,047 0,039 0,066 0,029 0,061 0,059 0,060
Ttem 29 0,064 0,083 0,051 0,033 0,097 0,124 0,045
Item 30 0,080 0,100 0,062 0,034 0,105 0,135 0,057
Ttem 31 0,094 0,082 0,024 0,000 0,123 0,115 0,034
Ttem 32 0,105 0,086 0,041 0,003 0,163 0,109 0,057
Ttem 33 0,137 0,147 0,029 0,004 0201 0,182 0,039
Item 34 0,057 0,035 0,015 0,000 0,076 0,052 0,024
Item 35 0,079 0,051 0,017 0,004 0,096 0,070 0,021
Ttem 36 0,091 0,003 0,018 0,005 0,120 0,132 0,024
Ttem 37 0,048 0,041 0,015 0,001 0,058 0,060 0,020
Ttem 38 0,064 0,069 0,014 0,006 0,089 0,087 0,017
Ttem 39 0,065 0,046 0,021 0,008 0,085 0,067 0,023
Ttem 40 0,055 0,043 0,016 0,004 0,073 0,067 0,027
Item 41 0,069 0,083 0,020 0,010 0,095 0,105 0,025
Ttem 42 0,084 0,079 0,024 0,013 0,108 0,112 0,027
Ttem 43 0,094 0,057 0,043 0,022 0,130 0,103 0,055
Ttem 44 0,082 0,069 0,052 0,030 0,129 0,105 0,049
Item 45 0,094 0,116 0,042 0,029 0,149 0,165 0,039

Fonte: Dados Simulados.
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Tabela 4.4 Erros na estimagao bayesiana dos parametros dos itens para os dados simula-

dos.

Item ay a9 b ¢ o 04 5t

Item1 0,011 0,010 0,009 0,001 -0,009 -0,007 -0,012
Item 2 -0,007 0,017 0,006 0,000 0,011 -0,014 -0,003
Item 3 0,001 -0,004 0,001 -0,001 0,000 0,015 0,002
Ttem4 0,009 0,004 -0,004 0,002 -0,002 0,001 -0,001
Item 5 0,012 0,009 -0,006 0,000 -0,007 0,001 0,007
Item 6 0,000 0,008 0,004 0,000 0,002 0,006 0,005
Item 7 0,013 0,007 -0,010 0,006 -0,001 -0,001 -0,004
Item 8 0,002 0,000 0,002 0,000 0,006 0,002 -0,001
Item 9 0,001 0,004 0,004 -0,001 0,002 -0,002 -0,003
Item 10 0,007 0,007 -0,011 0,006 -0,003 0,002 0,000
Ttem 11 0,008 0,015 -0,003 0,002 0,003 0,008 -0,002
Item 12 0,001 0,000 -0,002 0,001 0,009 0,003 0,003
Item 13 0,006 0,044 -0,021 0,011 0,003 -0,019 0,009
Item 14 0,008 0,006 -0,021 0,009 -0,006 -0,001 0,007
Item 15 0,004 0,010 -0,007 -0,002 0,006 0,001 0,003
Item 16 0,009 0,018 0,010 0,000 0,006 -0,011 -0,007
Item 17 0,004 -0,002 0,007 -0,001 -0,010 -0,004 -0,007
Item 18 -0,009 0,009 0,004 0,000 0,019 -0,009 0,000
Item 19 0,005 0,017 -0,001 0,000 0,004 -0,003 0,001
Ttem 20 0,003 -0,002 -0,001 0,000 0,005 0,002 0,002
Ttem 21  -0,004 -0,008 0,003 -0,001 0,008 0,007 0,004
Item 22 0,005 0,012 -0,006 0,003 0,005 -0,008 0,000
Item 23 0,001 0,000 -0,001 0,000 0,000 -0,003 0,007
Item 24 0,006 0,010 -0,001 0,001 -0,008 0,001 0,001
Item 25 0,011 0,008 -0,007 0,005 0,003 -0,004 -0,005
Item 26 0,006 0,012 0,001 0,003 0,004 -0,010 -0,003
Item 27 0,010 0,004 -0,007 0,004 -0,003 0,006 -0,003
Item 28 0,006 0,014 -0,031 0,021 0,006 -0,003 -0,005
Item 29 0,027 0,035 -0,009 0,002 -0,003 -0,001 0,004
Item 30 0,009 0,043 -0,012 0,004 0,022 -0,009 -0,001
Ttem 31 0,029 0,037 0,006 0,000 -0,010 -0,007 -0,004
Item 32 0,009 0,006 -0,004 0,000 0,011 0,005 0,003
Item 33 0,026 0,015 0,001 0,000 0,036 0,045 0,007
Item 34 0,020 0,010 -0,001 0,000 -0,009 -0,003 0,003
Item 35 0,017 0,000 0,001 0,000 -0,010 0,006 0,003
Ttem 36 0,024 0,023 0,003 -0,001 -0,022 -0,021 -0,002
Item 37 0,018 0,013 -0,002 0,001 -0,009 -0,009 0,000
Item 38 0,005 0,013 -0,002 0,000 -0,001 0,000 0,003
Item 39 -0,001 0,008 0,004 0,000 0,009 -0,007 -0,004
Item 40 0,014 0,005 -0,001 0,002 0,013 0,004 -0,006
Item 41 0,019 0,017 -0,002 0,001 0,006 -0,013 -0,001
Item 42 0,024 0,025 -0,003 0,001 0,004 0,006 -0,001
Item 43 0,027 0,020 -0,013 0,015 0,034 0,004 -0,013
Item 44 0,029 0,018 -0,012 0,007 0,010 0,016 0,004
Item 45 0,058 0,044 -0,010 0,010 -0,005 0,016 0,002

Fonte: Dados Simulados.
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Capitulo 5

Conclusoes e Trabalhos Futuros

5.1 Consideracoes finais

A Teoria de Resposta ao Item é uma das técnicas mais utilizada nas areas de avaliagao
educacional e psicologia, sendo munida de ferramentas estatisticas para a producao de
escalas quantitativas em ambas as areas. A medida em que cresce a aplicacao da TRI,
surgem novos fatores e questionamentos de grande importancia pratica, e o funcionamento
diferencial do item é um deles. A necessidade de generalizar a TRI, onde o instrumento
de medida do traco latente é multidimensional, para incorporar modelos que se ajustem
adequadamente a situacoes que nao sao convencionadas pelos modelos usuais, como a
existéncia de DIF, levou a proposta do modelo descrito nesta dissertacao, sendo uma
generalizagao do modelo logistico de trés parametros para o caso multidimensional, com
a inclusao de parametros para deteccao de itens com DIF relativos a cada dimensao.

Foi apresentada uma abordagem Bayesiana para se fazer inferéncia em tal modelo
baseada na moda da posteriori (MAP: maximum a posteriori). Através de estudos simu-
lados, mostrou-se que o modelo se adequada bem para a modelagem do funcionamento
diferencial do item e que a metodologia Bayesiana adotada é muito eficiente para se fazer
inferéncia sobre tal modelo. Os estudos simulados também mostraram questoes importan-
tes a respeito da convergéncia dos algoritmo proposto, de caracteristicas do funcionamento
diferencial existente nos dados e da escolha de distribui¢oes a priori.

Como continuidade deste trabalho, o modelo poderéa aplicado, por exemplo, a um
conjunto de dados reais do Exame Nacional do Ensino Médio - ENEM. O Enem é com-
posto por quatro provas de multipla escolha e uma redacao. No exame os candidatos sao
submetidos a uma prova objetiva dividida em quatro areas de conhecimento, Ciéncias da
Natureza e suas tecnologias, Ciéncias Humanas e suas tecnologias, Linguagens, codigos e
suas tecnologias e Matemdtica e suas tecnologias, com 45 questoes cada, totalizando 180

questoes. Os dados que serao utilizados para aplicacao do modelo sera referente ao caderno



5.2 Recomendacoes para trabalhos futuros 37

amarelo na area de conhecimento Matemdtica e suas tecnologias no ano de 2015. Para esta
area os individuos serao divididos em dois grupos, o grupo de referéncia é formado pelo
género masculino e o grupo focal pelo género feminino. Segundo o INEP, o ENEM 2015
teve 8.478.096 candidatos inscritos, sera considerada uma amostra de 20.000 individuos,
com 10.000 em cada grupo.

O algoritmo apresentados foi implementado no software R, devido a sua complexi-
dade, gastam um tempo razodvel para ser rodado. O modelo de deteccao de DIF com

100 iteragoes, por exemplo, gasta em torno de 10 horas em um computador Intel Core 15,

2.40GHz, 8,00GB de RAM. Os graficos foram feitos também no software R.

5.2 Recomendacoes para trabalhos futuros

Em trabalhos futuros, pretende-se estudar:

1. Aplicar esta metodologia aos dados do Exame Nacional do Ensino Médio em relagao

a0 genero;
2. Aplicar esta metodologia aos dados com mais de 2 grupos;

3. Estudar e propor critérios de decisao para classificagao de itens quanto ao funciona-

mento diferencial.
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