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RESUMO

Testes Adaptativos Computadorizados (TAC) sao um tipo de avaliacao aplicada utilizando-

se de computadores que tem como principal caracteristica a adequacao do nivel das ques-
toes do teste ao desempenho de cada individuo avaliado. Os dois principais elementos que
compoem um TAC sdo: (i) o banco de itens, que é o conjunto das questoes disponiveis
para serem utilizadas no teste; (ii) o modelo de selegao, que faz a escolha de quais questoes,
chamadas aqui de itens, sao aplicadas aos individuos. O modelo de selecao de itens é o
nucleo do TAC, pois é o responsavel por identificar o nivel de conhecimento dos individuos
a medida que os itens sao aplicados fazendo com que o teste se adapte, selecionando os
itens mais adequados para produzir uma medida precisa. Nesta dissertacao, é proposto
um modelo para selecao de itens baseado em metas para a precisao do teste através da
estimativa do erro padrao da proficiéncia, por meio de um controle especifico do mesmo
para cada fase do teste. Utilizando simulagoes de testes, os resultados sao comparados
aos de outros dois modelos tradicionais de selegao, avaliando o desempenho do modelo
proposto em termos da precisao do resultado e do nivel de exposicao dos itens do banco.
Por fim, é feita uma andlise especifica sobre o cumprimento das metas ao longo dos testes
e a possivel influéncia no resultado final, além de consideracoes sobre o comportamento

do modelo em relagao as caracteristicas do banco de itens.

Palavras-chave: Teste Adaptativo Computadorizado.  Selecao de Itens.  Erro

Padrao.



ABSTRACT

Computerized Adaptive Tests (CAT) are a type of assessment tests applied through
computers which main feature is the adequacy of the test questions to the performance of
each examinee. The two main elements of a CAT are: (i) the item pool, which is the set
of available questions for testing; (ii) the selection model, which pick out the questions,
named items, applied to the examinees. The item selection model is the core of CAT,
and its main task is to identify examinees knowledge level as the items are applied and
to adapt the test, selecting the most proper items to produce an accurate measure. This
thesis proposes a model for item selection based on goals for the test precision using the
estimation of the proficiency standard error. For that, an specific control of the goals
for each step of the test is developed. Using simulated tests, the results are compared to
two traditional item selection models, evaluating the performance of the proposed model
in terms of measure accuracy and the level of exposure of the items. Finally, a specific
analysis is performed on the accomplishment of goals over the tests and the possible
influence on the final result, in addition to considerations on the behavior of the model in

relation to the characteristics of the item pool.

Keywords: Adaptive Computerized Test. Items Selection.  Standard Error.
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1 INTRODUCAO

Quando qualquer tipo de teste é desenvolvido, é necessario definir antecipadamente qual
0 seu proposito. Se, em uma avaliacao de conhecimentos, os resultados serao utilizados
como parametros para estudos do desempenho de uma populagao, a preocupagao principal
na formulacao do teste é que seu contetido seja amplo, cobrindo os diversos topicos que
compoem uma determinada area de conhecimento. Essa caracteristica, aliada a uma
participagao efetiva da populacao no teste, é suficiente para uma analise de deficiéncias
e futura formulacao de medidas que visam a melhoria da qualidade do ensino para esse
publico avaliado. Porém, se o objetivo do teste for algum tipo de medida de graduacao,
qualificacao ou classificacao de individuos, o foco do teste passa a ser o resultado e a
precisao com que foi obtido. Todo instrumento utilizado para produzir uma medida
possui, em maior ou menor escala, um determinado grau de imprecisao e, por isso, toda
medida produzida por este instrumento terd uma margem de erro associada a ela.

A maior parte dos testes ja desenvolvidos e aplicados se baseia em caracteristicas
simples, como nimero de acertos ou percentual de acerto no teste, ou, no maximo, em
pontuacoes baseadas em ponderacoes dos valores de cada questao do teste. Um conceito
béasico presente nesse tipo comum de teste é a impossibilidade de separagao entre as
caracteristicas dos avaliados e do teste, um sé pode ser interpretado no contexto do outro.
Assim, torna-se inviavel a comparacao entre testes que medem diferentes caracteristicas
ou que foram aplicados a populagoes diferentes. Para esse tipo comum de teste, nao se
pode estabelecer uma equivaléncia nos resultados obtidos (LORD) {1980).

Na década de 1960, a partir de trabalhos como os de |[Rasch| (1960)) e Lord e Novick
(1968), um novo paradigma de testes foi desenvolvido. A Teoria da Resposta ao Item
(TRI) permitiu estabelecer, de forma probabilistica, uma relagao entre a proficiéncia de um
individuo em uma determinada area de conhecimento e as questoes de um teste, chamadas
de itens. Diversos modelos mateméticos foram criados para modelar essa probabilidade
dadas as caracteristicas dos itens que sao respondidos. Assim, testes em larga escala se
tornaram pratica comum em diversos paises ao longo das ultimas décadas, atingindo um
amplo nimero de areas do conhecimento e de individuos avaliados.

A partir dos modelos desenvolvidos para a TRI, surgiram novas propostas, como a de
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Weiss| (1973)), que apresentaram a ideia de testes personalizados e adaptados as caracte-
risticas do individuo avaliado. Os testes adaptativos sao, em sua maioria, destinados a
determinar a qualificacao dos individuos avaliados, logo, o desenvolvimento de um teste
com boa precisao é, além de uma necessidade, um objetivo. O procedimento de constru-
cao de um teste adaptativo deve ser capaz de responder dinamicamente ao desempenho
do individuo ao longo de sua aplicacao utilizando essa informacao para montar o teste
que melhor se ajusta ao real nivel de conhecimento do avaliado.

Os Testes Adaptativos Computadorizados (TAC’s) surgiram como um novo passo na
evolugao dos testes em larga escala, permitindo inimeros avancos do ponto de vista psico-
métrico. Foi possivel utilizar modelos matematicos e probabilisticos cada vez mais robus-
tos na producao das proficiéncias, trabalhar com bancos de dados com um nimero cada
vez maior de questoes proporcionando maior variedade de contetido nos testes, reduzir o
tempo de aplicacao, produzir resultado imediato ao fim do teste, validar novas questoes
durante a aplicagao dos testes e muitos outros aspectos (WAINER), |2000). Porém, essas
novas caracteristicas trouxeram questionamentos dos mais variados.

Diversas pesquisas sugeriram novas teorias sobre como garantir a melhor composi¢ao
dos bancos de dados em relacao aos itens, qual a quantidade minima e maxima de itens
que devem formar o teste, qual o método de estimacao da proficiéncia é o mais apropriado
para um determinado teste e como selecionar os itens que sao aplicados no teste, fator que
¢ o objeto de estudo deste trabalho. No processo de evolucao dos testes adaptativos houve
uma compartimentagao dos estudos sobre essas diversas caracteristicas que compoem esses
testes e, muitas vezes, devido a essa compartimentacao, a mudanca proposta para uma
caracteristica afeta outra de forma negativa. No caso especifico do procedimento da selegao
de itens, os principais efeitos negativos sao relativos a selecao incompativel com o nivel
real da proficiéncia do individuo, causando imprecisao na estimativa do resultado, e a
selecao exaustiva de um mesmo grupo de itens, chamada de superexposicao de itens.

O estudo dos métodos de selecao de itens tornou-se crucial uma vez que esse pro-
cedimento atinge a principal caracteristica do teste: a relagao entre os itens aplicados
e a estimacao da proficiencia. Foram propostas as mais variadas solugoes para o pro-
blema da selecao de itens, baseadas em diversos conceitos como classificagao por niveis
de dificuldade, maximizagao de informacao, informagao global, minimizacao da variancia,

informagao ponderada, entre outros (LINDEN; PASHLEY], 2000). Alguns desses métodos
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controlam melhor a exposicao de itens em troca de uma precisao que pode ser considerada
inferior enquanto outros visam diretamente a precisao e langam mao de técnicas indepen-
dentes para o controle de exposicao. Além disso, um dos objetivos dos testes adaptativos
é reduzir o tamanho do teste, o que se torna um fator complicador, pois a precisao do
teste é proporcional ao seu tamanho, o que acaba fazendo com que o modelo de selecao
de itens tenha que compensar esse problema.

Neste trabalho serd proposto um novo modelo de selecao de itens em testes adaptativos
computadorizados baseado no controle da precisao da estimativa de proficiéncia, buscando
atender, ao mesmo tempo, a minimizagao da exposicao de itens. O modelo apresentado
utilizara como referéncia para avaliacao de seu potencial dois métodos de selecao de itens
amplamente conhecidos, porém, de estrutura conceitual completamente diferentes: o mé-
todo da Maximizagao da Informacao de Fisher (LORDI [1980) e o de Estratificacdo em
Faixas de Dificuldade (CHANG et al| 2001). Essa nova proposta nao visa, necessari-
amente, minimizar o nimero de itens utilizados no teste, nem conseguir uma precisao
superior aos modelos existentes. Seu objetivo é conseguir equilibrar os fatores precisao da

proficiéncia, exposicao de itens e tamanho do teste.

1.1 ORGANIZACAO DO TRABALHO

No capitulo 2 serao abordados os principais conceitos sobre testes utilizando a Teoria da
Resposta ao Item, os fatores que permitiram aos testes tradicionais evoluirem em direcao
aos testes adaptativos, a composicao dos processos que definem o funcionamento dos
Testes Adaptativos Computadorizados, a caracterizagao do problema da selegao de itens
em TAC’s e a estrutura dos dois modelos tradicionais de selecao que sao utilizados nas
simulagoes deste trabalho.

O capitulo 3 apresenta e desenvolve o modelo proposto para a selecao de itens. O
modelo baseia-se em uma estratégia de controle diferenciado para o erro padrao da profici-
éncia. Delineiam-se os principais objetivos do modelo bem como as principais proposigoes
para atender a alguns dos fatores que compoem os TAC’s.

No capitulo 4 sera apresentada a metodologia de definicao das caracteristicas basicas
dos TAC’s: a composicao do banco de itens, o método de estimacao da proficiéncia, a
simulagao da resposta dos individuos aos itens dos testes e os critérios de parada. Também

serao apresentados os fatores especificos necessarios para que os trés modelos de selecao
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possam ser simulados: a forma de estratificagao do banco de itens, o método utilizado
para controle de exposicao de itens e os parametros para o célculo das metas do erro
padrao da proficiéncia.

A analise sobre os resultados obtidos nas simulacoes dos testes utilizando o modelo
proposto em comparacao com as técnicas mais tradicionais serao abordadas no capitulo
5. No capitulo 6 serao feitas as observagoes e consideragoes finais sobre o comportamento

do modelo proposto e as possibilidades de uma futura evolucao do mesmo.
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2 TESTES ADAPTATIVOS E SELECAO DE
ITENS

Este capitulo dedica-se a apresentacao e discussao das principais caracteristicas dos Testes
Adaptativos Computadorizados, com foco no procedimento de selecao de itens. Serao
apresentados também os fundamentos da Teoria da Resposta ao Item, que compoe o
conjunto de modelos matematicos que permitiram aos TAC’s evoluirem significativamente
a partir dos testes tradicionais. Ao final do capitulo serao abordados os dois modelos
de selecao de itens que serviram como parametros de comparacao nas simulagoes deste

trabalho.

2.1 TESTES E MEDIDAS DE PROFICIENCIA

Conhecimento, habilidade ou capacidade de realizar determinadas tarefas sao caracteris-
ticas que as pessoas possuem, mas que, para poderem ser mensuradas, é necessario que
seja desenvolvido algum tipo de teste.

Quando é necessario saber quais atletas sao capazes de competir em alto nivel para
participarem dos Jogos Olimpicos, determina-se um indice minimo de desempenho a ser
alcancado em provas do esporte em questao. Se for necessério selecionar entre varios
candidatos a uma vaga de emprego, pode-se aplicar uma prova pratica e verificar qual
deles tem mais habilidade para aquela determinada tarefa.

Da mesma forma, se queremos avaliar o nivel de conhecimento de uma pessoa sobre
uma determinada area ou assunto é necessario que apliquemos um teste de conhecimen-
tos. Tradicionalmente, nos baseamos na quantidade de questoes certas e erradas em um
teste para avaliarmos o desempenho do individuo. Essa forma tradicional de medida é
chamada de Teoria Classica dos Testes (TCT), sendo de facil interpretacdo. Porém, essa
caracteristica de simplicidade limita a TCT (BAKER, [2001)).

Nem sempre podemos garantir que o desempenho de um aluno que acerte 50% do teste
é o mesmo de outro aluno com esse mesmo percentual de acerto. Eles, provavelmente, nao
acertaram as mesmas questoes do teste, portanto, um deles pode ter alguns conhecimentos

mais avancados que o outro.
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Da mesma forma, se a um aluno sao aplicados dois testes distintos, em épocas distin-
tas, com o mesmo obtendo um percentual de acerto 10% superior no segundo teste, nao
podemos afirmar que seu conhecimento aumentou no periodo entre os testes, uma vez que
os testes podem ter um nivel de dificuldade diferente. Para isso, teriamos que determinar
se o segundo teste é, realmente, mais dificil do que o primeiro e, também, o quanto mais
dificil.

Assim, os resultados dos individuos podem variar de teste para teste, dependendo dos
contetdos, fazendo com que seja dificil comparar o desempenho de pessoas aplicando-se
testes diferentes e limitando a validade do instrumento de medida. Foi necessario, entao,
o desenvolvimento de ferramentas que permitissem as avaliagoes contornar as limitagoes

da TCT e fornecer resultados matematicamente embasados.

2.1.1 TEORIA DA RESPOSTA AO ITEM - TRI

A partir da década de 1960, trabalhos como os de Rasch| (1960)) e Lord e Novick]| (1968))
impulsionaram o desenvolvimento da Teoria da Resposta ao Item (TRI), trazendo uma
nova forma de avaliar o conhecimento e deixando de lado a subjetividade implicita nos
métodos classicos de avaliacao. A TRI trabalha com diversos modelos probabilisticos que
atendem a uma variedade de testes e avaliacoes aplicados em todo tipo de area: testes psi-
coldgicos, avaliacoes educacionais, indicadores socioeconomicos, escalas de concordancia
ou satisfacao e varias outras medidas.

Devido ao grande nimero de modelos existentes, cada area de aplicagao deve avaliar
quais modelos se adaptam melhor as suas necessidades (BAKER) [2001)). Por exemplo,
um questionario para um indicador socioeconoémico ou uma prova dissertativa utiliza itens
politomicos, itens em que ha gradacoes de valores para cada resposta, logo, somente os
modelos especificos para esses tipos de itens poderao ser aplicados. Em testes com ques-
toes objetivas, com apenas uma resposta correta, sao utilizados modelos probabilisticos
dicotomicos. Muitas vezes hé testes em que sao utilizados dois tipos de modelos conco-
mitantemente (KOLEN; BRENNAN| 2004).

Na TRI os itens apresentam determinadas caracteristicas denominadas parametros, os
quais, em conjunto com a habilidade ou proficiéncia dos individuos, geram uma funcao
de probabilidade de acerto quando os itens sao respondidos (BAKER, 2001)). Dadas as

probabilidades de acerto dos itens que compoem um teste, uma funcao de verossimilhanca
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estima qual o valor da proficiéncia que melhor corresponde ao padrao de respostas, cor-
retas ou incorretas, apresentadas por um individuo a esses itens. Para avaliagoes que
utilizam questoes objetivas os modelos mais utilizados sao os logisticos de um, dois ou
trés parametros e, especificamente para avaliacoes educacionais, o modelo logistico de trés
parametros tem sido o mais amplamente utilizado (LINDEN; HAMBLETON] [1996)).

A principal caracteristica da TRI, e também sua grande vantagem, é o parametro de
dificuldade do item e a estimativa de proficiéncia do individuo estarem na mesma escala,
permitindo obter um posicionamento das probabilidades de acerto dos itens por individuo.
Assim, pode-se avaliar o nivel em que a pessoa avaliada se encontra em relagao a todos
os itens que estejam naquela escala utilizada e, por consequéncia, a seus conteudos. E
importante ressaltar a necessidade de que os testes sejam bem construidos, com itens
que cubram as diversas regioes da escala de dificuldade. Um banco de itens de baixa
qualidade implica em um instrumento de medida mal construido que nao consegue estimar
corretamente a proficiencia dos individuos avaliados.

Devido aos itens dos testes passarem a ter caracteristicas individuais, obtidas através
de seus parametros, podemos fazer uma analise do comportamento do teste item a item,
e nao somente do teste como um todo. Uma vez que os itens utilizados estao dispostos
em uma mesma escala, passa também a existir uma independéncia dos resultados dos
individuos examinados em relacao ao teste utilizado. Mesmo que os testes sejam diferentes,
sejam aplicados em épocas ou anos de escolaridade diferentes, esses resultados podem ser
comparados pois foram gerados dentro de uma mesma escala.

Desde meados dos anos 1980 a TRI vem se tornando a técnica predominante no campo
dos testes e avaliagoes, notadamente em avaliagoes educacionais. O avango da informatica
nesse periodo permitiu o desenvolvimento de programas computacionais que minimizaram
o problema da complexidade dos métodos estatisticos utilizados tornando a TRI mais

acessivel aos pesquisadores da drea de avaliagao (PASQUALI; PRIMI| 2003)).

2.1.2 MODELO LOGISTICO DE TRES PARAMETROS (M3PL)

Entre os diversos modelos matematicos desenvolvidos dentro da TRI, o modelo logistico
de trés parametros de Birnbaum (1968) é, atualmente, o mais utilizado em avaliagbes
de conhecimento com itens de resposta objetiva e sera o modelo utilizado em todos os

experimentos deste trabalho. Seu desenvolvimento se baseou nos modelos ja existentes a
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época, mantendo os dois parametros que ja eram utilizados, dificuldade e discriminacao,
e adicionando um componente de probabilidade minima de acerto.

Conforme visto anteriormente, na TRI os itens sao posicionados na mesma escala de
habilidades das proficiéncias dos individuos e o parametro de dificuldade (parametro b)
é que determina o ponto dessa escala em que aquele item se encontra. Por exemplo,
um item de parametro b muito baixo serd considerado um item fécil, pois tera uma alta
probabilidade de acerto, mesmo por individuos que nao tenham uma proficiéncia muito
alta.

A discriminacao (parametro a) determina a capacidade do item de diferenciar os in-
dividuos que tém maior ou menor probabilidade de responder corretamente a um item,
dada a sua dificuldade. Assim, quanto maior for esse parametro, maior sera a capacidade
do item de mensurar o conhecimento dos individuos avaliados, obtendo uma estimativa
mais precisa das habilidades.

O que diferenciou esse modelo, e que provavelmente o tornou tao atraente para as
avaliacoes educacionais, foi a introducao de uma probabilidade minima de acerto, mesmo
em casos de proficiéncia muito baixa dos avaliados. Esse terceiro parametro (parametro
c¢) é comumente chamado de probabilidade de acerto casual, porém ele nao é a simples
probabilidade de acerto ao acaso de acordo com o numero de alternativas de resposta
do item, uma vez que os parametros influenciam uns nos outros quando estao sendo
calculados. Assim a variacao da discriminacao, ou da dificuldade, também tem influéncia
no valor desse percentual de probabilidade de acerto casual.

De acordo com esse modelo, a probabilidade de um individuo de proficiéncia 6 acertar

um item é dada por (COSTA] 2009):

(2.1)

onde:
a ¢ o parametro de discriminacao do item;
b é o parametro de dificuldade do item,;
¢ é o parametro de acerto casual;
0 é a estimativa de proficiéncia do individuo;
D é um fator de escala em que se utiliza o valor 1,7 para que a funcao logistica fornega

resultados semelhantes aos da fungao normal.
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A chamada curva caracteristica do item (CCI) é a representagao da associagao entre a
estimativa da proficiéncia e a probabilidade de acerto em um item. A Figura [2.I] mostra
a CCI para um item de parametro a igual a 0,8, parametro b igual a 0,35 e parametro ¢
igual a 0,12.

Podemos observar que quanto maior for o parametro a, maior sera a inclinacao da
curva, logo, maior serd a diferenciacao que o item fara entre as probabilidades dos in-
dividuos acertarem um item de acordo com suas estimativas de habilidade. Da mesma
forma, uma variacao no parametro b faz com que a curva se desloque para a esquerda,
se o item for mais facil, ou para a direita, se for mais dificil. O parametro ¢, no inicio
da curva, mostra a probabilidade minima de acerto associada ao item sendo que, quanto
maior esse valor, pior é a qualidade do item, uma vez que nao haveria uma diferenciacao

muito grande da probabilidade de acerto entre individuos com proficiéncias razoavelmente

diferentes.
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Figura 2.1: Curva caracteristica de um item pelo modelo de trés parametros

2.2 TESTES ADAPTATIVOS COMPUTADORIZADOS (TAC’S)

A possibilidade da andlise dos parametros dos itens e da proficiéncia na mesma escala

obtida com a TRI levaram a evolucao dos chamados testes adaptativos, que sao testes



22

sequenciais iterativos onde os itens sao escolhidos um apds o outro se adaptando ao conhe-
cimento/habilidade do respondente (LINDEN; GLAS| 2000). Assim, durante a aplicagao
do teste, pode-se perceber a regiao da escala em que a estimativa de proficiéncia do indi-
viduo avaliado se encontra, criando um teste especifico e adaptado, o que pode garantir
uma precisao maior dos resultados.

Em um teste adaptativo, a ideia basica é que a selecao do proximo item depende
do resultado do individuo até aquele momento. A cada nova selecao, aplicacao do item
e obtencao da resposta por parte do avaliado, a proficiéncia é reestimada servindo de
referéncia para a selecao do proximo item a ser utilizado. No inicio do teste, quando
ainda nao ha nenhuma informacao sobre a proficiéncia, admite-se que o individuo pode
estar em uma regiao proxima a média da escala, sendo essa informacao utilizada como
ponto de partida para a selecao do primeiro item.

Os primeiros estudos sobre Testes Adaptativos Computadorizados (TAC’s) tiveram
inicio na década de 1980, mas foi com a popularizacao da informética no inicio da década
de 1990 que os TAC’s se tornaram frequentes nos paises em que as avaliacoes e testes
pela TRI ja eram prética comum (WAINER] 2000). Assim como os testes adaptativos
tradicionais, os TAC’s também sao testes sequenciais iterativos, porém, os individuos
avaliados respondem ao teste utilizando um computador. A Figura mostra os passos

de funcionamento de um sistema de TAC.
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¥

Finalizar o Teste ]

Figura 2.2: Esquema de representacao de um Teste Adaptativo Computadorizado
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Os testes adaptativos seguem um método iterativo de funcionamento, portanto, é ne-
cessario que se estabeleca, pelo menos, um critério de parada. No caso dos TAC’s é muito
comum que os critérios de parada se baseiem em duas caracteristicas, uma relacionada a
quantidade de itens utilizados e outra a precisao do teste (WEISS; KINGSBURY], |1984)).

O primeiro critério a ser estabelecido é o de um niimero méaximo de itens a serem
aplicados em um teste. E comum que um teste pré-definido que busca precisao tenha
muitos itens, como, por exemplo, o teste do Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM)
do Ministério da Educacao do Brasil (INEP| [2012). Na edigao do ano de 2012, o ENEM
teve 45 itens aplicados em cada disciplina avaliada, visando abranger os diversos conteidos
e seus niveis de dificuldade. Um dos objetivos de um teste adaptativo é que o nimero de
itens utilizados possa ser reduzido e, assim, é necessario que se estabeleca um limite para
o tamanho do teste, limite este geralmente inferior aos utilizados nos testes comuns.

O segundo critério é o da precisao do teste controlada através da estimativa do erro
padrao da proficiéncia. O teste deve ter um valor do erro padrao previamente estabelecido
para que seja considerado que a habilidade foi estimada corretamente. Uma vez que a
estimativa do erro padrao atinja um valor abaixo de um limite estabelecido, o teste pode
ser considerado como finalizado.

Na utilizacao de um sistema de TAC, esses dois critérios de avaliacao para a finalizacao
de um teste estao interligados e devem ser cuidadosamente definidos. Deve-se procurar um
equilibrio entre eles, para que a busca por um resultado otimizado para um dos critérios
nao cause conflito com o outro.

Por exemplo, é possivel que, na tentativa de reduzir o nimero de itens utilizados, o
limite maximo de itens definido para o teste nao seja suficiente para atingir a precisao
desejada ou, pelo menos, um valor razoavel do erro padrao. Da mesma forma, se definirmos
uma precisao que seja excessivamente criteriosa, pode ser necessario aumentar muito o
numero de itens utilizados para atingi-la ou, em alguns casos, pode nao ser possivel atingi-
la através do método de estimacao da proficiéncia que estiver sendo utilizado.

A grande vantagem de um TAC estd exatamente em podermos analisar o comporta-
mento do individuo avaliado durante o processo e usarmos essa informagcao para obtermos
maior precisao, selecionando os itens mais adequados a proficiéncia verdadeira.

A precisao na estimativa da proficiéncia depende diretamente que os itens aplicados no

teste avaliem, adequadamente, na regiao da escala de habilidades em que o individuo se
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encontra. Se, durante esse processo, a selecao dos itens em um TAC caminha na direcao
errada, a proficiéncia estimada estard incorreta e esse método de selecao se mostrara

ineficiente.

2.3 SELECAO DE ITENS EM TAC’S

Quando um teste é desenvolvido na forma tradicional, ou seja, um teste com as questoes
definidas previamente, um ponto importante a se observar é a presenca de itens que
cubram todos os niveis de dificuldade, de forma a garantir que individuos com proficiéncias
em pontos diferentes da escala possam ser avaliados com precisao. Além disso, essa
necessidade de cobrir toda a escala de habilidades acarreta o aumento do ntimero de itens
que compoem o teste, uma vez que nao se sabe, em nenhum momento da aplicacao, em
que ponto se encontra a proficiéncia do individuo.

No modelo de funcionamento de um TAC, o procedimento de selecao de itens é o
responsavel por criar o teste de forma adaptativa, tendo a funcao de buscar a regiao
especifica da escala em que o teste melhor se adapta ao individuo avaliado. Evidentemente,
um dos fatores primordiais para que o modelo de selecao de itens possa ser efetivo é a
garantia que o banco de itens utilizado seja compativel com seu objetivo. Isto é, o banco
deve ser composto por itens que atinjam todo o intervalo da escala que se deseja avaliar,
caso contrario, nao sera possivel selecionar os itens que proporcionarao a melhor indicacao
sobre a estimativa correta de proficiéncia.

Normalmente, a distribuicao dos itens tende a aproximar-se de uma distribuigao nor-
mal (PASQUALI; PRIMI, 2003) e esse fator pode levar a imprecisao das estimativas dos
individuos que se encontram nas extremidades da escala, por ser uma regiao que conta
com menos itens. A Figura [2.3] mostra a variacdo do erro padrao da proficiéncia no
teste de Lingua Portuguesa da 8* série do ensino fundamental do Sistema de Avaliacao
da Educagao Bésica (SAEB) do Ministério da Educagao do Brasil em 2003. Podemos
observar que nas extremidades da escala o erro padrao chega a ser 50% maior que nas
faixas centrais, de maior concentracao de itens.

A partir do momento em que os fatores bésicos e primordiais de um teste, como
tamanho, precisao e garantia de qualidade do banco de itens estao definidos, os esforgos se
concentram na etapa do processo do TAC que se utiliza desses fatores para, efetivamente,

cumprir com o objetivo de criar um teste adaptativo. O modelo de selecao de itens se torna
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Figura 2.3: Distribuicao do erro padrao pela escala de proficiéncia em Lingua Portuguesa
na 8* série do SAEB 2003

o ponto principal para garantir a veracidade da proficiéncia (LINDEN; GLAS| 2000).

O objetivo de um modelo de selecao é tentar prever, de forma aproximada, a estimativa
que serd apresentada ao final da aplicacao do teste. O foco da selecao de itens esta na
forma como o modelo reage ao comportamento do individuo que estd sendo avaliado
para fazer essa previsao. Se o modelo nao consegue se adaptar as possiveis variacoes
das respostas durante a aplicacao do teste, hd um sério risco de selecao de itens que nao
contribuem para a precisao do resultado. Um modelo de selecao de itens pouco eficiente
leva a uma estimativa, no minimo, imprecisa da proficiéncia do individuo. Como um
individuo de proficiéncia alta pode ser avaliado corretamente se a ele sao aplicados apenas
itens faceis? E como definir em que regiao da escala se encontra, e mais especificamente,
qual o préximo item deve ser selecionado para compor o teste?

Além da producao de uma estimativa precisa para a proficiéncia, outro ponto a se

considerar no comportamento de um modelo de selecao de itens é o gerenciamento da
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exposicao dos itens. Em TAC’s, os mesmos itens ficam disponiveis para utilizagao por um
periodo relativamente longo. O modelo deve considerar estratégias para tentar equilibrar o
nimero de vezes em que os itens sao aplicados nos testes. Esse equilibrio reduz as chances
de que os itens do banco sejam previamente conhecidos pelos individuos que responderao
ao teste, evitando um viés nos resultados obtidos (BARRADA et al. 2008).

Diversas propostas de modelos para selecao de itens surgiram desde que os testes adap-
tativos comecaram a ser desenvolvidos, porém, esses modelos seguem, geralmente, duas
linhas de estratégia: a de classificacao de acordo com niveis de dificuldade, a de quanti-
dade de informagao agregada ao teste pelos itens. A seguir, apresentam-se os dois modelos
tradicionais de selecao de itens utilizados para comparacoes com o modelo proposto neste

trabalho.

2.3.1 SELECAO BASEADA EM NIVEIS DE DIFICULDADE

Os primeiros testes adaptativos baseavam a selecao de itens nos parametros de dificuldade
e na resposta do individuo ao item anterior. Se a pessoa avaliada acertasse um item, o
préximo item selecionado seria mais dificil e, se errasse, seria mais facil. Posteriormente,
para facilitar essa selecao, os itens passaram a ser divididos em diversas faixas de acordo
com sua dificuldade e selecionados quando a estimativa de proficiéncia estivesse dentro de
uma das faixas.

Porém, os critérios utilizados para a criacao dessas faixas pode influenciar negati-
vamente no processo de funcionamento do TAC e nem sempre os itens que realmente
trouxessem algum ganho a precisao da proficiéncia seriam selecionados para aplicacao.
Muitas vezes a amplitude da faixa, o nimero de itens por faixa e uma selecao totalmente
aleatoria de um item podem influenciar de forma negativa no processo de estimacao.

Por exemplo, devido as caracteristicas de distribuicao dos itens na escala, com a con-
centragao maior de itens nas regioes centrais, se a estratificacao do banco utilizar faixas
de mesma amplitude havera uma grande diferenca entre o ntimero de itens disponiveis nas
faixas da extremidade e nas faixas centrais. Da mesma forma, se a amplitude das faixas
for grande, a escolha de um item aleatoriamente dentro de uma determinada faixa pode
significar a selecao de um item distante da estimativa de proficiéncia por se situarem em
extremos diferentes da faixa.

Algumas variagoes e adaptagoes foram feitas aos métodos de estratificagao durante os
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anos de desenvolvimentos dos TAC’s, resultando em modelos mais refinados e eficientes,
principalmente na funcao de administrar a exposicao dos itens. Propostas como as de
Weiss| (1973)) e Cronbach (CRONBACH et all) 1972), ja na década de 1970, comecavam
a visualizar o avanco da informatica como forma de impulsionar a melhoria dos modelos
de selecao estratificada existentes a época.

Um modelo recente de estratificacao do banco de itens foi proposto por |[Chang et al.
(2001), a partir de uma fusdo entre o método de estratificacdo de Weiss e o método de
controle de exposicao e gerenciamento do banco de itens de (Chang e Ying (1999), e foi
simulado para este trabalho como um dos parametros de comparagao de resultados. Nesse
procedimento, o banco de itens é estratificado com base nos valores dos parametros de
discriminacao e de dificuldade dos itens e o teste adaptativo é dividido em estdgios.

O primeiro passo nesse modelo é estabelecer o nimero de estratos que serao gerados.
E importante salientar que o teste sera dividido em estagios de acordo com a quantidade
de estratos pelo parametro a e a divisao pelo parametro b deve levar em consideracao o
nimero total de itens que o banco possui, de forma que nao sejam criados subgrupos com
poucos itens.

Os itens sao ordenados de forma ascendente pelo parametro de discriminacao e divi-
didos em poucos estratos. Em seguida, o banco de itens é reordenado pelo parametro
de dificuldade dos itens e dividido em varios estratos de tamanho menor. Assim, sao
formados diversos estratos de itens de acordo com suas classificagbes por parametro de
dificuldade e, em cada um deles, encontraremos subgrupos de itens separados de acordo
com sua discriminacao.

O teste deve ser dividido em um numero de estagios de acordo com o nimero de
estratos do parametro a, sendo que os itens sao selecionados no estrato de dificuldade em
que a estimativa de proficiéncia se encontra e no subgrupo de discriminagao correspondente
ao estagio em que o teste se encontra. Assim, no inicio do teste, sao selecionados os itens
de menor parametro de discriminacao e, a medida que o teste evolui, serao selecionados
itens mais discriminativos que pertencem aos diferentes estratos de dificuldade.

A principal justificativa para que o procedimento de estratificagao inclua o parametro
a é que, no inicio do teste, a imprecisao na estimativa da proficiéncia ainda é muito alta e,
entao, a quantidade de informagao agregada ao teste pelos itens de maior discriminacao

nao é realmente necessaria. Assim, sao utilizados primeiro os itens de discriminac¢ao mais
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baixa, poupando os itens de maior discriminacao para os estagios finais do teste (CHANG;
YING, 1999).

Esse modelo de selecao também indica que, devido a essa imprecisao inicial, os pri-
meiros cinco itens podem ser selecionados de forma aleatéria dentro do subgrupo que sera
utilizado. Nos itens subsequentes, deve-se definir como critério para selecao a proximidade
entre a estimativa atual da proficiéncia e o parametro de dificuldade dos itens, ou seja,
dentro do subgrupo em que ocorrera a selecao deve-se selecionar o item mais préximo da
estimativa de proficiéncia atual.

A Figura mostra um exemplo do subgrupo onde um item ¢ selecionado quando o
teste se encontra em sua etapa final, isto é, quando sao selecionados os itens do estrato de
discriminacao mais alta. Nesse exemplo, a estimativa atual de proficiéncia se encaixa no
nono estrato de dificuldade e, assim, serd selecionado o item cujo parametro de dificuldade
¢ 0 mais préximo dessa estimativa de proficiéncia dentro desse subgrupo formado pela

intersecao dos dois estratos.

Estratos b Estratos @ Total
12 28 32
12 19 21 18 58
22 16 20 22 58
32 22 16 20 58
42 12 18 28 58
5e 22 21 15 58
62 22 21 15 58
72 23 19 16 58
a2 21 19 18 58
e 21 19 [DERN s |
102 17 21 24 b2
Total 195 195 194 584

Figura 2.4: Exemplo de subgrupo de estratos onde um item ¢ selecionado

Os modelos baseados em estratos sao de implementacao simples e garantem uma varie-
dade maior dos itens aplicados, numa tentativa de se evitar a superexposi¢ao dos mesmos.
Porém, sao muito dependentes da subjetividade para a definicao dos estratos, principal-
mente os estratos pelo parametro de dificuldade, o que afeta a amplitude da divisao das
faixas ou a quantidade de itens por estrato, o que pode levar a uma imprecisao maior

nas estimativas produzidas. Este modelo é implementado nesse trabalho visando servir
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de referéncia e comparacao em relacao a outras técnicas.

2.3.2 SELECAO BASEADA EM MEDIDA DE INFORMACAO

Desde o inicio do desenvolvimento dos TAC’s, diversas alternativas surgiram buscando es-
tabelecer modelos de selecao de itens que nao dependessem de uma classificacao baseada
em conceitos subjetivos, como nos modelos de divisao por faixas ou estratos, e que utili-
zassem calculos matematicos como critério fundamental para embasar a selecao. Foram
propostos modelos com os mais diversos critérios de selecao de itens, por exemplo, por
selegao Bayesiana (OWEN] 1975)), pelo critério de Maxima Informagao Global (CHANG;
YING, 1996)), de Méxima Informacao Esperada (LINDEN] 1998)), da Informagao da Ve-
rossimilhanca Ponderada (VEERKAMP; BERGER), [1997) e varios outros.

Os modelos mais utilizados atualmente se baseiam em métodos estatisticos para medir
a quantidade de informacao agregada pelo item ao teste, sendo que o modelo de Maxima
de Informagao de Fisher (MIF) proposto por |Lord| (1980) tornou-se o mais conhecido
e utilizado entre eles (VELDKAMP, 2010). Na TRI, a Informagao de Fisher permite
analisar quanto um item agrega em termos de informacao e, subsequentemente, quanto
ele acrescenta em eficiéncia ao teste na producao da estimativa de habilidade. Essa medida
de informacao é calculada para cada item individualmente a partir dos seus parametros.

Segundo o modelo de MIF, o préximo item a ser selecionado para aplicacao serd
aquele que apresentar a maior quantidade de informacao, dada a proficiéncia estimada no
momento da selecao. A justificativa tedrica para esse procedimento de selecao de itens é
a possibilidade um ganho substancial na eficiéncia do teste (CHANG; YING, [1999). Para

o modelo logistico de trés parametros, essa medida de informacao do item é dada por:

1(8,) = D.a?. {Qi(@ﬂ {P@'(@S) — C@'r (2.2)

1—Ci

onde:
0, é a estimativa atual da habilidade;
a; ¢ o parametro de discriminagao do item i;
¢; é o parametro de acerto casual do item ;
D é um fator de escala em que se utiliza o valor 1,7 para que a funcao logistica forneca

resultados semelhantes aos da fungao normal;
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P;(0;) é a probabilidade de resposta correta ao item i, pelo modelo logistico de trés
parametros, dada a habilidade 6,;

Qi (0s) é a probabilidade de resposta incorreta ao item 4, pelo modelo logistico de trés
parametros, dada a habilidade 6, sendo Q;(0s) = 1 — P;(0s).

A maximizacao da Informagao de Fisher é um procedimento deterministico, uma vez
que esse modelo busca selecionar um item especifico, com parametro de dificuldade pré-
ximo a estimativa atual de proficiéncia do individuo avaliado e que tenha a maior dis-
criminacao possivel. Dessa forma, o método garante apenas que, para a estimativa de
proficiéncia atual, até aquele momento do teste, o proximo item é o melhor a ser aplicado.
Porém, a estimativa atual, principalmente nos primeiros itens do teste, pode estar longe
da proficiéncia verdadeira do individuo. Assim, a alta informacao que esse item agrega
ao teste corre o risco de se tornar ineficaz e, a medida que o teste evolui, um item de alta
discriminagao teria sido utilizado de forma ineficiente (CHEN et al., 2000). Chang e Ying
(1996) argumentam que pode até ser mais vantajoso nao utilizar a informagao do item
nos estagios iniciais do teste, de forma a evitar a perda de eficiéncia devido a imprecisao
da estimativa de proficiéncia baseada em um pequeno ntmero de itens.

Assim como nos modelos de estratificacao, esse modelo também pode ser visto apenas
como uma solucao local para a selecao de itens, isto é, leva em consideracao apenas
a estimativa atual da proficiéncia para selecionar o proximo item. Nao hd nenhuma
indicacao de estratégia ou, pelo menos, de uma sequéncia de escolhas para adicionar
informagao que possa auxiliar na decisao da selecao dos itens subsequentes.

Além disso, para uma determinada regiao da escala de proficiéncia existe apenas um
item que maximiza a funcao de informacao, ou seja, sempre que a estimativa atingir
aquela regiao da escala o mesmo item serd selecionado. E comum que, no inicio do teste,
a estratégia utilizada seja atribuir aos individuos uma proficiéncia proviséria, proxima
a média da escala, para servir de referéncia para a selecao do primeiro item e, assim,
segundo o modelo de MIF', todos os testes comecgariam com o mesmo item.

Um modelo de selecao de itens baseado em medida de informacao pode levar a taxas
irregulares de exposicao de itens, isto é, alguns itens podem ser frequentemente selecio-
nados em um TAC enquanto outros talvez nunca sejam usados (CHANG; YING/ 1996).
O problema da superexposicao de itens deve ser controlado, garantindo que o niimero de

vezes em que os itens sao aplicados seja equilibrado, melhorando a seguranca e confiabi-
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lidade do teste. O método de controle de exposicao deve avaliar a possivel substituicao
de um item selecionado por outro que tenha uma frequéncia menor de exposicao. No
entanto, ¢ importante ressaltar que, quando se impede a selecao de um item para evitar a
superexposicao, ha interferéncia direta no modelo de Maxima Informacao de Fisher, uma
vez que o item de maior informagcao deixa de ser utilizado.

Diferentes métodos para implementacao do controle de exposi¢ao dos itens ja foram
propostos, como os apresentados por [Stocking e Lewis| (1995), [Davey e Parshalll (April
1995)), |Chang e Ying (1996), [Linden| (2003), entre outros. Segundo Linden| (2003)), atual-
mente, o mais popular entre os métodos de controle de exposicao de itens em TAC’s é o
proposto por Hetter e Sympson| (1997) e, por isso, foi o escolhido para ser implementado

e utilizado como referéncia neste trabalho, sendo apresentado e discutido na segao 4.6}
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3 SELECAO DE ITENS POR METAS DO ERRO
PADRAO - MODELO MEP

Este capitulo se dedica a apresentacao da proposta de um modelo de selecao de itens
baseado em metas definidas para o erro padrao da proficiéncia resultante da aplicacao do
teste. O modelo proposto foi desenvolvido para tentar controlar o erro local, com metas
que devem ser cumpridas a cada selecao de itens visando atingir um objetivo global, isto é,
a meta definida para a precisao da estimativa de proficiéncia ao final do teste. A estratégia
para a selecao de itens é baseada na previsao da variancia a posteriori a ser obtida caso
um item seja selecionado.

Esse modelo adapta a ideia de meta global na montagem de cadernos de testes tradi-
cionais, apresentada por [Verschoor (2007)), para atender a um modelo de selegao de itens
baseado na variancia a posteriori, similar a proposta apresentada por Linden e Pashley
(2000)).

Verschoor| (2007)) apresentou um modelo de escolha de itens para a montagem de di-
ferentes cadernos de testes, selecionando itens pela quantidade de informacao agregada
ao teste utilizando-se da técnica de algoritmos genéticos (GOLDBERG] [1989)). Esse tipo
de técnica busca encontrar solugoes em problemas de otimizagao através de principios
inspirados na biologia evolutiva, em que uma populagao inicial de possiveis solugoes re-
sulta, através de cruzamentos e mutagoes, em solucoes mais adequadas. Essas, por sua
vez, passam pelos mesmos procedimentos até que se consiga a solucao mais adequada ao
problema.

Normalmente os algoritmos genéticos tém como objetivo se aproximar da solugao étima
para um problema, porém, o modelo de|Verschoor| (2007)) propoe que o resultado atinja um
valor suficiente de informacao total no teste, e nao o maior valor possivel. Dessa forma,
os diferentes tipos de cadernos produzidos apresentam um equilibrio entre a quantidade
de informacao agregada em cada um, encontrando varias boas solugoes e nao apenas
uma solugao étima. Esse modelo foi especificamente desenvolvido para a solucao de um
problema estatico, que é a montagem de cadernos de testes pré-definidos, e, da forma

como se encontra, nao se aplica a um problema dinamico como a selecao de itens para

TAC’s.
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No caso do trabalho de|Linden e Pashley (2000) o modelo propoe a sele¢ao de itens para
TAC’s utilizando como critério a minimizacao da variancia a posteriori, isto é, o modelo
faz uma previsao de qual serd a variancia obtida apds a aplicagao dos itens restantes no
banco e seleciona o que apresentar a menor das previsoes. Assim como no modelo MIF,
o item selecionado estard em uma regiao proxima da atual estimativa de proficiéncia do
teste e o modelo indica que sejam testados os itens nessa regiao para a selecao daquele
que produzir a menor variancia. E importante salientar que essa estimativa da variancia
assume valores diferentes caso o individuo responda o item corretamente ou nao. A
solugao do modelo ¢é selecionar o item que produza o menor valor na soma dos dois casos
que podem ser obtidos, de acordo com as possiveis respostas.

Uma caracteristica que deve ser salientada em relacao a esse modelo ¢é a interacao entre
o proximo item candidato a selecao e os itens anteriores, pois, para que a variancia seja
calculada, o método de estimacao de proficiéncias utiliza todos os itens ja apresentados
ao individuo, acrescido do item que esta sendo testado para a possivel selegao. Esse com-
portamento é contrario ao do MIF que baseia a selecao apenas na medida de informagcao
obtida com a estimativa de proficiéncia atual, que pode nao ter a precisao adequada, e
nao em uma medida que envolve todos os itens aplicados até aquele momento do teste,
como ¢ o caso da variancia.

Porém, [Segall| (2004), que se refere a esse modelo de minimizac¢ao da variancia como
MEV, salienta que, da mesma forma que o MIF, a solucao obtida também é deterministica,
pois seleciona o item que, naquele momento do teste, minimiza a variancia. Dada uma
mesma proficiéncia provisoria inicial, um determinado item sera sempre selecionado para
iniciar o teste por ser o que apresenta a menor variancia a posteriori. Essa caracteristica
conduzira o processo de selegao de itens a ter somente duas opgoes a cada passo seguinte,
dependendo apenas da resposta do individuo ao item selecionado, com esse comporta-
mento se repetindo para todos os itens subsequentes. Consequentemente, mesmo entre
itens com parametros muito parecidos a taxa de exposi¢ao pode variar muito e o modelo
MEV passa, também, a necessitar de um método de controle de exposicao de itens.

A partir desses dois trabalhos foi possivel conceber um modelo que pudesse fundir
a ideia de uma meta suficiente, e nao a melhor, defendida por Verschoor| (2007)), com
um modelo similar ao MEV proposto por Linden e Pashley (2000). Esse modelo aqui

proposto, chamado de modelo de metas do erro padrao (MEP), substitui a variancia a
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posteriort pelo valor do erro padrao da proficiéncia e busca definir um critério para atingir
uma meta do erro ao fim da aplicacao do teste, obtendo um bom nivel de precisao que nao
seja, necessariamente, o menor possivel. Como citado anteriormente, a selecao de itens
em TAC’s é um problema dinamico devido a prépria natureza do teste adaptativo e uma
solucao que projeta apenas a meta final do erro acabaria por trazer uma forma estética a
solucao ou torna-la deterministica como o MEV.

Para que possamos estabelecer um critério sobre como o modelo define as metas a serem
cumpridas no decorrer do teste, é necessario avaliar o comportamento do decaimento do
erro padrao em um TAC. A Figura [3.I mostra o decréscimo da média do erro padrao
em simulagoes de TAC’s em que os itens foram selecionados pelo modelo MIF. Podemos
observar que a queda do valor segue um comportamento préximo ao exponencial, com
uma variagado maior na aplicagao dos primeiros itens, demonstrando as observacgoes feitas

anteriormente sobre a imprecisao inicial do teste.
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Figura 3.1: Comportamento do erro padrao em simulagoes de TAC’s com selecao de itens
por MIF

A primeira etapa de funcionamento do modelo envolve a definicdo de metas para o

erro padrao a cada selecao de item através de um modelo com comportamento similar ao
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exponencial, que prioriza um maior esfor¢o para reduzir esse erro no inicio do teste. Para
isso 0 modelo se baseia em uma progressao geométrica (PG). Justifica-se a utilizacao de
uma PG para controle do erro padrao por item devido ao seu carater 'discreto’, onde cada
termo estara associado a um item do teste e onde ha a possibilidade de ajuste da razao
da PG para melhor atender ao decaimento das metas. No processo de ajuste de uma PG
ao padrao de erros de itens de um teste, o primeiro passo é adotar o termo inicial como
a unidade. Além disto, adota-se uma relagao inversa dos termos da PG com os itens do
teste, ou seja, os primeiros itens do teste estao associados aos tltimos e maiores termos da
PG, enquanto os ultimos itens do teste estao associados aos valores iniciais da PG. Essa
associacao define, de forma proporcional ao termo da PG, quanto o erro padrao deve cair
na selecao do k-ésimo item do teste, fazendo com que o esforco para atingir a meta do
erro padrao nos itens iniciais do teste sejam superiores as dos itens finais, em que o erro
padrao cai vagarosamente.

Tomando o decaimento total como sendo a diferenca entre o erro padrao inicial e
a meta de erro estabelecida para a precisao ao fim do teste, o modelo faz a divisao
proporcional das metas para cobrir este decaimento adotando um comportamento similar
ao de divisao de lucros entre acionistas de uma empresa. Em uma divisao dessas, o
lucro é dividido pelo niimero total de acoes, obtendo um valor por acao, e depois paga-se
esse valor proporcionalmente ao niimero de agoes que cada acionista possui. No caso da
divisao das metas do erro padrao, divide-se o decaimento total pela soma dos termos da
PG e, em seguida, esse decaimento minimo é multiplicado por cada termo da PG, que
funciona como a quantidade de ’acoes’ que cada item possui. Assim, os itens iniciais,
que estao associados aos maiores termos da PG, sao os maiores ’acionistas’ e, por isso,
recebem as maiores partes do decaimento a serem cumpridas. O ultimo item sempre estara
associado ao termo inicial da PG, que é 1, e receberd o decaimento minimo para cumprir,
como se fosse um acionista que possui apenas uma acao da empresa. Deve-se ressaltar
que o modelo de selecao de itens MEP pode ser formalizado através de um problema de
otimizagao, onde se busca o argumento (item) que otimiza o desvio do decaimento do erro
padrao real para o previsto.

Para definir o decaimento total a ser feito pela selecao de itens devemos obter primei-
ramente o erro padrao inicial. Para isso um primeiro item é selecionado aleatoriamente

em uma regiao proxima a média da escala, assumindo provisoriamente, assim como em
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outros modelos de selecao de itens, que a proficiéncia do individuo se encontra em torno
da média. Logo, em um teste de tamanho n, todas as metas serao tragadas considerando-
se apenas os n — 1 itens restantes, uma vez que o primeiro item ja foi utilizado para a
obtencao do erro padrao inicial. A equagao identifica a soma dos termos da PG de
razao ¢, também em funcao de n — 1 itens.
n—1
I (3.1)
q—1
Dado a soma dos termos da PG (s;), o erro padrao inicial (erro;) obtido apds a
aplicacao do primeiro item e o erro padrao da proficiéncia esperado ao final do teste
(erro,), podemos determinar o decaimento minimo 6,,;, como:
erroy — erroy,

— 2T~ (32)

St

6min

O decaimento minimo serd multiplicado pelos termos da PG para obtermos o esforgo
0 necessario para reducao do erro padrao na selecao do k-ésimo item, ou seja, quanto a

selecao desse item deve fazer diminuir a meta para o erro padrao (eq. .

Ok = Opmin X ¢" " (3.3)

Assim, a meta do erro padrao que serve de critério para a selecao do k-ésimo item é

dada pela meta anterior menos o esforco calculado para o item k:

erro, = errog_1 — O (3.4)

A Tabela mostra um exemplo da definicao de metas para um teste com o total
de 30 itens, partindo de um erro padrao inicial de 0,85, com uma meta para o erro
padrao final em 0,2 e utilizando uma PG de razao de 1,15. Dividindo-se o esforco total
de 0,65 pela soma dos termos dessa PG (0; = 377,17) obtém-se o decaimento minimo
Omin = 0,00172. Esse valor é multiplicado por cada termo da PG relacionado a cada
item, exceto o primeiro, e assim obtemos o esforco d; e, consequentemente, a meta do erro
padrao para cada selecao de item.

Uma vez determinadas as metas, o modelo deve, na selecao do k-ésimo item, verificar

quais itens conseguiriam reduzir o erro padrao para atender a meta do erroy caso fossem
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Tabela 3.1: Exemplo do cédlculo de metas para o erro padrao a cada selecao de itens

ftem k Termo PG Esforco 8 Erro Padrdo
1 0,850
2 50,0656 0,08628 0,764
3 435353 0,07503 0,689
4 37,8568 0,06524 0,623
5 32,9190 0,05673 0,567
5] 28 6252 0,04933 0,517
7 24 8915 0,04290 0,474
8 21,6447 0,03730 0,437
9 18,8215 0,03244 0,405
10 16,3665 0,02821 0,377
11 14,2318 0,02453 0,352
12 12,3755 0,02133 0,331
13 10,7613 0,01855 0,312
14 90,3576 0,01613 0,296
15 81371 0,01402 0,282
16 7,0757 0,01219 0,270
17 65,1528 0,01060 0,259
18 5,3503 0,00922 0,250
19 4 6524 0,00802 0,242
20 4,0456 0,00897 0,235
21 3,5179 0,00606 0,229
22 3,0590 0,00527 0,224
23 26600 0,00458 0,219
24 2,3131 0,00399 0,215
25 20114 0,00347 0,212
26 1,7490 0,00301 0,209
27 1,5209 0,00262 0,206
28 1,3225 0,00228 0,204
29 1,1500 0,00198 0,202
30 1,0000 0,00172 0,200

aplicados no teste. Porém, o erro padrao varia de acordo com a resposta do individuo ao
item, isto é, o valor da estimativa do erro quando o item é respondido corretamente ¢é dife-
rente da estimativa de quando o item é respondido incorretamente. Esse comportamento
tende a ser minimizado a medida que mais itens sao respondidos, mas, como mais um dos
fatores influenciados pela imprecisao do inicio do teste, nos primeiros itens essa diferenca
é significativa. A Figura mostra a média das diferencas do erro padrao da proficiéncia
previsto para a resposta correta ou incorreta dos itens aplicados em simulacao de TAC’s.

Devido a esse comportamento do erro padrao, a selecao dos itens é feita pela média
dos valores previstos para o erro padrao, isto é, se a média entre os erros possiveis em caso
de reposta correta ou incorreta ao item estiver abaixo da meta proposta para a k-ésima
selecao, esse serd um dos itens candidatos a selecao. A equacgao define o conjunto de
itens que atendem a esse critério como

erro; + erro;"

C; = {W | 5 < errok} (3.5)

onde:
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erro® é a previsao de erro padrao em caso de resposta correta ao item;
erro;’ é a previsao de erro padrao em caso de resposta incorreta ao item;
errog ¢ a meta do erro padrao da proficiéncia a ser cumprida apos a selecao do k—ésimo

item.
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Figura 3.2: Diferenca média das previsoes do erro padrao da proficiéncia de itens aplicados
em simulacoes de TAC’s

Dentro do conjunto C; de itens que atendem ao critério da meta, serda selecionado
aquele de menor distancia euclidiana em relagao ao item mais recentemente aplicado no
teste. Podemos definir a distribuicao dos itens, dados seus trés parametros, como pontos
em um espaco delimitado, conforme a Figura [3.3]

Pensando-se os itens existentes na base de dados como pontos definidos em trés di-
mensoes, de acordo com seus parametros a, b e ¢, abre-se uma nova perspectiva na busca
de proximos itens por meio de procedimentos baseados em distancia. De certa forma,
pretende-se, neste método, adotar a escolha de itens de acordo com a estratégia uti-
lizada em Aprendizagem de Maquina, tanto para aprendizagem supervisionada quanto
nao-supervisionada, conhecida como K — NearestNeighbors (KNN)(MITCHELL, 1997)).

O método KNN infere sobre uma nova instancia de acordo com o padrao das K instan-
cias mais préximas. A adaptacao a escolha de itens, da mesma forma, fara a inferéncia do

préximo item baseando-se na distancia dos K itens mais préximos ao mais recente item
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Figura 3.3: Exemplo de distribuicao dos itens de acordo com seus parametros

aplicado. Utilizando-se K = 1, a escolha serd determinada pelo vizinho mais proximo do
item anterior. Logicamente, restri¢oes serao necessérias e adotadas visando a obtencao de
uma selecao mais efetiva, no que tange ao decaimento do erro padrao por metas.

Para definir a distancia dg,_; entre o mais recente item aplicado (k — 1) e os itens

avaliados para a préxima meta (k), adota-se

dkykfl = \/(ak — ak,1)2 -+ (bk — bk,1)2 + (Ck — Ck,1)2 (36)

onde, deve-se calcular a distancia do item anterior £ — 1 em relagao a todos os outros itens
da base de dados para definicao dos mais préximos.

O critério da distancia objetiva a minimizacao da imprecisao inicial do teste sobre a
selecao dos itens. Na Figura podemos observar a variacao da estimativa de proficiéncia
na aplicacao de um TAC com selecao de itens por MIF, atentando, principalmente, para
o modo como a estimativa de proficiéncia do individuo sofre uma variacao brusca nos
primeiros itens do teste até que a regiao correta de sua proficiéncia seja encontrada.
Como citado anteriormente, a selegao dos itens tende a acontecer em uma regiao proxima
ao valor da estimativa da proficiéncia, e, selecionando o item mais préximo ao anterior,
impede-se que a selecao de itens seja influenciada por essa variagao acentuada do inicio do
teste. Porém, o item escolhido nao necessariamente deve ser o vizinho mais préoximo. Além
de manter uma estimativa de proficiéncia préxima ao item anterior, o item escolhido deve

satisfazer os objetivos das metas do erro padrao da melhor forma possivel. A estratégia
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adotada para que as metas sejam cumpridas da forma mais adequada se da através de
restricoes do espago de busca. Assim, nem sempre o item escolhido serd o vizinho mais

proximo do item anterior. A seguir, descrevem-se as restrigoes.
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Figura 3.4: Variacao da estimativa de proficiéncia no decorrer da aplicagao de um TAC
com modelo MIF

A primeira restricao estabelecida na escolha dos itens esta relacionada a prioridade
que deve ser dada aos itens que cumpram a meta estabelecida e nao extrapolem a meta
da préxima selecao, ou seja, a média da previsao do erro padrao da proficiéncia deve estar
entre a meta k e a meta k+ 1. Assim, o modelo impede a selecao de itens de assumir um
comportamento similar & dos modelos ja existentes que buscam a solucao 6tima. Caso
nao sejam encontrados itens que atendam a esse critério, mas que consigam atender ao
critério extrapolando a meta k + 1, entao estes itens serao aceitos como candidatos e o
de menor distancia do item anteriormente aplicado sera o selecionado. Se, em tltimo
caso, nao forem encontrados itens que consigam cumprir a meta, serd selecionado o item
que sua previsao média do erro padrao mais se aproximar da meta, desconsiderando a
distancia do item anterior.

A segunda restricao estabelecida na busca dos itens é relativa a faixa em que os itens de
provavel selegao sao procurados, restringindo, novamente, o espaco de busca. Estabelece-

se que as buscas por itens que atendam as metas sejam feitas, inicialmente, para itens com
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parametro b dentro de uma faixa com limites inferior e superior definidos pelas estimativas
mais recentes da proficiéncia e do erro padrao. Dessa forma, a busca pelos itens candidatos
comecam com aqueles cujo parametro b seja superior a estimativa de proficiéncia menos
o erro padrao e inferior a estimativa mais o erro padrao. A Figura mostra o exemplo
da definicao deste espaco de busca, dado que a estimativa de proficiéncia e do erro padrao
apos a aplicacao do item k — 1 sao, respectivamente, 2 e 0,7. O modelo buscara dentro
deste espaco de busca os itens que atendem a previsao da meta e selecionara o de menor

distancia do item k — 1, considerando seus trés parametros.

Os

erro | erro

I I
’. Y ‘.
| ! |
: I :
i i
| | |
item k-1 i I i
o i i
: I :
] ]
: I :
] ]
: I :
] ]

4 3 -2 1 0] 1 2 3 4
Pardmetro b

Figura 3.5: Definicdo do espaco de busca dada a estimativa de proficiéncia e do erro
padrao mais recentes

Caso nao sejam encontrados itens dentro dessa faixa de erro padrao ao redor da esti-
mativa de proficiencia o modelo aplicard as buscas a todos os itens seguindo os critérios
de metas definidos anteriormente. Essa restricao visa proteger a selecao de itens da pos-
sibilidade de um item ser selecionado em um ponto muito afastado da estimativa de
proficiéncia. Assim, a selecao de itens utiliza a menor distancia entre itens para limitar
a acao da imprecisao e a faixa de busca, por sua vez, nao deixa o critério da distancia
agir de forma contraria a indicacao da regiao onde se encontra a proficiéncia do individuo,
obtida durante o teste.

Evidentemente, é muito provavel que nao sejam encontrados itens que atendam a
essas duas restrigoes simultaneamente. A medida que o teste avancar e mais itens forem

aplicados, o erro padrao diminuira e a faixa de busca se tornara cada vez menor, reduzindo
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a possibilidade de encontrar itens que atendam as metas. Porém, é importante ressaltar
que essa restricao de regiao de busca é colocada para tentar contornar o problema da
imprecisao inicial do teste. Apds a aplicacao de varios itens esse problema é superado e a
aplicacao dessa restricao se torna indiferente ao modelo, uma vez que a probabilidade de
ter que buscar itens fora desse limite serd alta.

Podemos definir a implementacao do modelo MEP da seguinte forma:

1. Definir o valor para a meta final do erro padrio da proficiéncia, o nimero de itens com que se
quer atingir essa meta e a razdo da PG que vai determinar o decaimento das metas interme-

diarias.

2. Definir os valores de proficiéncia e erro padrdo para determinar o espaco de busca do primeiro
item a ser aplicado. E pratica comum nos TAC's que a selecdo do primeiro item seja na regido

média da escala de dificuldade.

3. Selecionar, aleatoriamente, o primeiro item a ser aplicado. Apés a aplicacdo do mesmo, estimar

a nova proficiéncia e o erro padrio inicial, que sera utilizado no calculo das metas do modelo.

4. Dado o erro padrdo inicial, calcular o decaimento total do erro necessario para atingir a meta
final. Em seguida, calcular o decaimento minimo, dada a soma dos termos da PG. Através do
valor do decaimento minimo, calcular a meta do erro padrdo da proficiéncia para cada item

com base nos termos da PG associados a eles.

5. Determinar o espaco de busca dos itens candidatos de acordo com a estimativa atual da
proficiéncia e do erro padrdo. Buscar, dentro desse espaco, os itens cujas previsGes médias do
erro padrdo atendam & meta para a k-ésima selecdo. Selecionar, preferencialmente entre os
itens que n3o extrapolem a meta para a selecdo k£ + 1, o mais préximo do item aplicado na

selecdo k — 1.

6. Caso n3o sejam encontrados itens candidatos dentro do espaco de busca determinado, expandir
essa busca a todos os itens do banco. Utilizar os mesmos critérios em relacdo ao cumprimento

das metas para selecionar o item mais préximo do item da selecdo k£ — 1.

7. Se, mesmo com a expansdo da busca, ndo forem encontrados itens que cumpram a meta do

erro padrdo, selecionar o item cuja previsdo média do erro padrdo mais se aproxime da meta.

8. Aplicar o item selecionado e reestimar a proficiéncia e o erro padrdo. Caso os critérios de
parada ainda n3o tenham sido atendidos, retornar ao processo de busca de itens candidatos

para a préxima selecdo (Item [5)).
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Na pratica, o modelo MEP tem por objetivo controlar a precisao e o comportamento
do teste através, respectivamente, das metas estabelecidas para o erro padrao e da sele¢cao
de itens préximos. Assim, espera-se que o teste possa atingir uma boa precisao sem que
haja a necessidade de utilizar somente os itens de maior discrimina¢ao do banco.

Como ja discutido na secao o modelo MIF ¢é o mais utilizado para sele¢ao de
itens em TAC’s, sendo considerado o mais eficiente e tendo seus resultados servindo de
comparagao para os modelos posteriores. Neste trabalho nao ha a intencao de superar os
resultados do MIF, mas toma-los como exemplo de como deve se comportar um modelo
de selecao em relagao a precisao da estimativa de proficiéncia e, ao mesmo tempo, tentar

equilibrar esse fator com a exposicao dos itens e o tamanho do teste.
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4 COMPONENTES PARA SIMULACAO DOS
MODELOS

Nesse capitulo sao apresentadas as informagoes sobre os componentes bésicos necessarios
as simulagoes dos modelos de selecao de itens utilizados neste trabalho. Esses componentes

serao apresentados em duas etapas:

1. componentes necessérios as simulagoes de todos os modelos (segoes [£.1] [4.2] e
44);

2. componentes especificos a cada modelo simulado neste trabalho (segoes e
.

Para cada modelo foram simuladas as aplicacoes de mil testes de lingua portuguesa,

com tamanho méximo de trinta itens cada.

41 COMPOSICAO DO BANCO DE ITENS

Em um teste adaptativo, a composicao de um bom banco de itens é um fator primordial
para o sucesso do algoritmo de selegao de itens. Segundo Flaugher| (2000), trés fatores sao
essenciais na construcao desse banco: um numero suficiente de itens nas varias regioes da
escala de dificuldade, uma revisao pedagégica da qualidade dos itens e um pré-teste com
analise psicométrica dos itens.

Reckase (2010) ressalta que as caracteristicas do teste adaptativo resultam em dife-
rentes requisitos em relacao ao banco de itens e, na realidade, nao ha uma resposta exata
para a questao 'Que tamanho deve ter um banco de itens de um TAC?’. |Stocking| (1994)
indica que o tamanho de um banco de itens deve ser, pelo menos, seis vezes maior que o
tamanho de um teste no formato tradicional, para atender adequadamente a testes adap-
tativos que tenham até a metade desse tamanho. Para a aplicacao de um TAC com 30
itens seria necessario entao um banco com, no minimo, seis vezes o tamanho de um teste
tradicional de 60 itens, totalizando 360 itens no banco.

O banco de itens utilizado nesse estudo conta com quinhentos e oitenta e quatro itens

de testes da disciplina de Lingua Portuguesa pertencentes ao banco de itens do Centro
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de Politicas Publicas e Avaliacao da Educacao da Universidade Federal de Juiz de Fora
(CAEd), com parametros gerados através do modelo logistico de trés parametros. Todos
esses itens foram utilizados em avaliagoes administradas pelo CAEd com seus parametros
calculados em uma mesma escala e cobrem areas de conhecimento desde o ensino fun-
damental até o ensino médio. Por esse motivo, podemos encontrar no banco toda uma
variedade de contetidos que esses itens abrangem, desde as habilidades mais simples até
as mais complexas. Essas habilidades foram previamente definidas e os itens desse banco

estao separados em 27 dessas classificagoes, chamadas de descritores.
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Figura 4.1: Distribuicao dos itens de acordo com o descritor e parametro de dificuldade

A Tabela [4.T]mostra o niimero de itens e o percentual de acordo com a classificagao por
descritores, e a Figura exibe a distribuicao dos itens de cada descritor pela escala de
habilidade. E importante notar que, mesmo que alguns contetidos da area de conhecimento
avaliada sejam considerados mais faceis ou mais dificeis, ha itens de diversos contetidos
por toda a escala de habilidades. O parametro de dificuldade do item é independente de
seu descritor, ele depende apenas da forma como o item foi construido e como se comporta
em um teste. Por exemplo, se um item de uma habilidade considerada mais complexa

for construido com um enunciado que deixa sua resposta muito ébvia, esse item terd um
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comportamento de item facil, pois nao exigirda muito conhecimento para ser respondido.

Tabela 4.1: Distribuicao dos itens pela classificacao de descritores

Descritor MN? de ltens Percentual
1 21 3,6
2 25 43
3 24 4.1
4 24 4.1
5 29 50
5} 25 43
7 23 3,9
8 21 3.6
9 25 4.3
10 25 43
11 24 4.1
12 25 43
13 22 3.8
14 25 43
15 20 3.4
16 20 3.4
17 22 3.8
18 21 3.6
19 21 3.6
20 20 3.4
21 20 3.4
22 17 29
23 19 3.3
24 16 2.7
25 16 2.7
26 17 29
27 17 2.9

Total 584 100

Podemos verificar, também, pela Figura que os parametros dos itens utilizados
se combinam de diferentes formas, isto é, temos itens de maior ou menor discriminacao e
acerto casual por toda a escala de dificuldade e, nao necessariamente, os itens mais dificeis
sao os que melhor discriminam os respondentes e agregam mais informagao ao teste.

Esses itens, por ja terem sido aplicados antes, passaram por andlises estatisticas e
pedagdgicas, permitindo atestar sua qualidade para a producao de medidas. Também,
para garantir a capacidade dos itens de produzir uma estimativa de proficiéncia confidvel,
foram selecionados apenas aqueles itens que apresentassem um valor minimo do parametro
de discriminacdo (parametro a) em torno de 0,5 e um valor mdximo para o parametro
de acerto ao acaso (parametro c) de, aproximadamente, 0,2 (FLAUGHER] 2000). As
Figuras [4.3] e mostram as distribui¢ées dos itens segundos os parametros a, b e
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Figura 4.2: Distribuicao dos itens do banco de acordo com seus parametros

¢ respectivamente.

4.2 METODO DE ESTIMACAO DE PROFICIENCIAS

Nos testes adaptativos, a cada novo item apresentado e respondido, é necessario que
a proficiéncia do individuo avaliado seja reestimada. Inicialmente, o estimador de Ma-
xima Verossimilhan¢a (MV) foi o mais empregado nos TAC’s devido, principalmente, a
facilidade para a implementacao do mesmo (MISLEVY] 1986)). Porém, esse estimador
apresenta algumas limitagoes, uma vez que nem sempre existe um tnico maximo da fun-
¢ao de verossimilhanga para alguns modelos da TRI, inclusive o M3PL. Além disso, esse
maximo pode nao existir para alguns padroes de resposta, como quando o individuo acerta
ou erra todos os itens. Uma alternativa as limitagoes da MV sao os métodos bayesianos

e, nas simulacoes apresentadas neste trabalho, foi utilizado o método bayesiano de Média
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Figura 4.5: Distribuigao dos itens do banco pelo parametro de acerto casual

a Posteriori (EAP) para a estimagao das proficiéncias dos individuos.

Os métodos Bayesianos combinam uma funcao de verossimilhanca com uma distribui-
¢ao a priori, frequentemente modelada por uma distribuigdo normal (LINDEN; PASH-
LEY], 2000) . Dada a proficiéncia 6, a fungao de verossimilhanga associada as respostas
aos primeiros k - 1 itens é

k—1

L(Oj;ur, oy upg—1) = Hf’g“(ej)ui[l—f’ji(@j)]l_”" (4.1)

onde u; tem valor 1 ou 0, caso o individuo responda o item 4 corretamente ou nao, e Pj;(6;)
¢ a probabilidade de resposta correta ao item i, pelo modelo logistico de trés parametros,
dada a habilidade ¢ do individuo.
Combinando a funcao de verossimilhanca com a distribuicao a priori, temos a distri-
buicao a posteriori da habilidade dada por:
L(0j;uq,...,uk—1)g(6;)

4 ey Up—1) = 4.2
g<9]|U17 » Uk 1> fL(0J7u177uk—l)g(9J)d0 ( )

Pelo método EAP utilizam-se pontos de quadratura da distribuicao a priori para apro-
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ximar as estimativas das habilidades dos individuos dessa distribuicao. O procedimento
de quadratura se baseia em encontrar a soma das areas de um nimero finito de retangulos
para obtermos aproximadamente a area sob a curva (BAKER; KIM| 2004). Os pontos
médios desses retangulos sao chamados de pontos de quadratura e neste trabalho sao uti-
lizados oitenta pontos de quadratura, em intervalos iguais, de -4 a 4 desvios-padrao em
uma distribuicao a priori modelada por uma normal.

Utilizando a metodologia de pontos de quadratura, podemos redefinir o estimador do

EAP como

q
f 9jL(Qj|U1, RN uk_l)g(Qj)de Z XtL<Xt|U1, ceey uk_l)AtAt_l
Juy,eug_q : L(6 0.)do ~ t:1tz (4'3)
J L o ue)gO3)d05 S p ) A

t=1

HEAP

onde X, representa os pontos de quadratura, A; é o valor da altura da funcao da distri-
buigao no ponto X, que nesse caso é igual a probabilidade da priori neste ponto, e A; é
o comprimento do intervalo do retangulo correspondente.

O procedimento de estimagao da proficiéncia pelo método de EAP é computacional-
mente vantajoso, uma vez que a utilizacao dos pontos de quadratura permite que este
nao seja um método iterativo, além de garantir a estimagao da proficiéncia independen-
temente do padrao de respostas do individuo, o que era uma limitacao da MV. O erro
padrao associado a estimativa de proficiéncia é obtido pela raiz quadrada da variancia da

distribui¢ao a posteriori de 6 (LINDEN; PASHLEY, 2000), que podemos definir por

[(0; — 0247 YL(O;]un, ..., up—1)g(6;)d0;

Juy,..., w1

f L(Qj‘ul, ceey uk_l)g<9])d9]

Var(9j|u1, ey ’U/k,1> =

q
SO(Xy — 0FAP V(X ug, et ) A A

Jug,..., w1

q
Z L(Xt|u1, ceey Uk_l)AtAt_l
t=1

4.3 SIMULACAO DAS RESPOSTAS

Pelos modelos da TRI, quando um item é selecionado para a aplicacao ele esta associado a
uma probabilidade de acerto. Portanto, quando simulamos as respostas de um individuo,

nao podemos simplesmente admitir um valor automético de resposta correta ou incorreta
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sem levar em consideracao as probabilidades associadas aos parametros do item.

Assim, o algoritmo de simulacao das respostas parte do calculo da probabilidade de
acerto ao item selecionado, dada a estimativa atual da proficiéncia, para gerar um valor
aleatério de acordo com a distribuigao uniforme de intervalo [0,100] que satisfaga ou nao
a essa probabilidade, computando entao a resposta como certa ou errada.

Por exemplo, dada uma estimativa de proficiéncia, a probabilidade de acerto em um
novo item selecionado é de 68%. O simulador gera, entao, um niimero real aleatdrio entre
0 e 100 que sera comparado com essa probabilidade de acerto. Caso esse nimero seja
menor ou igual a probabilidade sera computado um acerto no item e, caso seja maior,
sera computado um erro.

Esse procedimento é simples e eficiente para a simulacao, uma vez que a probabilidade
tedrica de acertar o item ¢ a mesma de que seja gerado um ntimero aleatorio menor que essa
probabilidade. Mesmo com a reestimacao da proficiéncia apds a aplicacao do novo item,
as respostas que ja foram simuladas nao sao alteradas, pois sao fruto da probabilidade

referente a proficiéncia estimada no momento da selecao do item.

4.4 CRITERIOS DE PARADA E PRECISAO DO TESTE

Os critérios de parada nos TAC’s foram discutidos na segdo [2.2] Nas simulagoes feitas
para este trabalho foi definido um critério de 30 itens como tamanho méaximo do teste,
uma vez que nao ha uma regra fixa estabelecida para o niimero de itens no teste. Esse
valor foi tomado a partir de diversos experimentos ja apresentados anteriormente, como
os de |Chang e Ying| (1999)), Chang et al.| (2001)), Linden (2003), Barrada et al. (2010),
Eggen e Straetmans (2000), entre outros, que simulam testes com tamanho entre 25 e 40
itens.

Da mesma forma, esses e outros trabalhos também apontam andlises da precisao da
estimativa de proficiéncia considerando-se como objetivo a estimativa do erro padrao final
em diferentes valores, variando desde 0,2 a 0,4. Neste trabalho as anédlises sao feitas
utilizando-se trés valores para o erro padrao como parametro de comparacao: 0,3, 0,25 e

0,2.
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4.5 ESTRATOS DE DIFICULDADE E DISCRIMINACAO - SELECAO
POR ESTRATIFICACAO

Para a simulacao do modelo de selecao por estratificacao foram criados dois tipos de
estratos conforme a proposta de |[Chang et al| (2001), discutida na se¢ao [2.3.1] Inicial-
mente os itens foram ordenados e divididos em trés grupos, contendo aproximadamente
o mesmo nimero de itens, de acordo com o parametro de discriminacao (parametro a).
Depois foram ordenados e divididos em dez grupos, também com quantidade de itens
aproximadamente igual, de acordo com o parametro de dificuldade (parametro b). Dessa
forma foram criados trinta subgrupos de onde sao selecionados os itens de acordo com
a estimativa de proficiéncia e com a etapa do teste. Como discutido na segao in-
dependentemente do parametro de dificuldade temos itens com maior ou menor grau de
discriminacao, portanto, mesmo que em alguns estratos tenhamos valores proximos, nao
¢é possivel garantir que os subgrupos sejam formados com o mesmo nimero de itens.

A Tabela mostra o nimero de itens por estrato do parametro a em cada estrato

do parametro b.

Tabela 4.2: Distribuicao dos itens nos subgrupos formados pelos estratos

Estratos b 1o EStth;S = Y Total
12 19 21 18 58
22 16 20 22 58
32 22 16 20 58
42 12 18 28 58
52 22 21 15 58
62 22 21 15 58
72 23 19 16 58
g2 21 19 18 58
ge 21 19 18 58
102 17 21 24 b2

Total 195 195 194 584
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4.6 CONTROLE DE EXPOSICAO DE ITENS - SELECAO POR MA-
XIMA INFORMACAO

Como discutido na segao [2.3.2] pelo modelo de selegao de itens por MIF, com a proficién-
cia proviséria inicial sendo a mesma para qualquer individuo, o item de maior informagcao
seria selecionado, o segundo item seria selecionado entre duas opcoes dependendo do
desempenho no item anterior, o mesmo acontecendo com todos os itens subsequentes.
Assim, a sequéncia de itens se torna previsivel e os itens que agregam maiores valores de
informagcao ao teste sao frequentemente selecionados. Esse comportamento é chamado de
superexposi¢ao dos itens e resulta no risco de que, com o passar do tempo, um grande nu-
mero de pessoas avaliadas tenha conhecimento prévio de alguns itens que possam aparecer
na aplicacdo do teste (CHANG; ANSLEY], [2003)).

Para tentar contornar esse comportamento héa diversas propostas de métodos de con-
trole da exposicao dos itens. Neste trabalho foi utilizado o método Sympson-Hetter (SH)
(HETTER; SYMPSON| |1997) que propoe a aplicacdo de um parametro de controle de
exposicao E; para cada item do banco. Na pratica, o método consiste na criacao de uma
taxa de probabilidade do item ser aplicado uma vez que seja selecionado para o teste.
Itens que produzem maior informacao, que frequentemente seriam aplicados, possuem um
valor baixo para esse parametro de exposi¢ao, evitando a superexposicao. Por outro lado,
itens de menor informacgao possuem um parametro de exposicao alto, permitindo que esses
itens tenham uma probabilidade alta de que sejam aplicados quando forem selecionados.
Dessa forma, um item selecionado sé sera aplicado apds o resultado positivo em um teste
de probabilidade de acordo com sua taxa de exposigao.

O parametro de controle de exibicao para cada item é obtido através de um procedi-
mento iterativo. A simulacao dos testes considera o comportamento dos itens dada uma
amostra de casos criada para representar uma distribuicao de proficiéncia de forma simi-
lar a uma populacao real. Os passos desse procedimento podem ser descritos da seguinte

forma:

1. Definir a taxa maxima esperada ¢ de exposicao de itens para o teste. Hetter e
Sympson, (1997)) citam um valor de t = 1/3 em seu experimento e Linden e Glas
(2000) indicam que esse valor nao deve ser menor que n/I, sendo n o tamanho do

teste aplicado e I o total de itens no banco, sendo comum utilizar um valor entre
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0,20 e 0,30 para t.

2. Inicializar o parametro F; de controle de exposicao de todos os itens do banco com

valor 1. Assim, inicialmente, todos os itens que forem selecionados serao aplicados.

3. Simular um teste adaptativo para todos os individuos da amostra criada selecionando
os itens pelo modelo MIF dada a proficiéncia 0 desse individuo. A cada selecao de
um item, gerar um nimero aleatério x de acordo com uma distribuicao uniforme de
intervalo [0,1] e, caso esse valor x seja menor ou igual ao parametro E;, aplicar esse
item no teste. Independentemente de um item ser aplicado ou nao, caso ele seja
selecionado uma vez, nao devera ser selecionado novamente durante a aplicacao do

teste para o mesmo individuo, ou seja, selecao sem reposicao.

4. Registrar o niumero de vezes em que cada item foi selecionado (NS) e o nimero de
vezes em que foi aplicado (NA) em todos os testes simulados. Ao fim da simulagao
de todos os testes calcular a probabilidade de um item ser selecionado, P(S), e a
probabilidade de ser aplicado, P(A), dado o niimero do total de pessoas examinadas
(NE):

P(S)=NS/NE
(4.5)
P(A)=NA/NE
5. Calcular o novo valor para E;, de acordo com o valor de t definido anteriormente e

o com o valor de P(S):
E; =1t/P(S), se P(S) >t
(4.6)
Eizl, SeP(S)St
6. Para testes de tamanho n, se nao houver, pelo menos, n itens com o novo E; igual a

1, transforme os n itens de maior F; para esse valor, de forma a garantir a aplicacao

de testes com esse tamanho a todos os avaliados antes de esgotar o banco de itens.

7. Apos o calculo dos novos valores de FE;, retomar o procedimento a partir do passo 3
até que o maior valor obtido para P(A) entre todos os itens seja um pouco superior
a t. Quando esse patamar for atingido por algumas simulagoes consecutivas, o valor

de E; obtido é o valor final para a taxa de exposicao de cada item em futuros testes.

Na pratica, o processo de obtencao dos parametros de exposicao de itens pelo método

SH consome tempo, sendo comum que sejam feitas de 100 a 150 rodadas de simulacao
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de testes antes que se obtenha os parametros finais a serem usados em um TAC. Além
disso, caso haja alguma mudanca no banco de itens, como a adi¢ao ou retirada de itens,

o procedimento SH deve ser todo refeito (LINDEN]| 2003)).

4.7 ESTIMATIVA DAS METAS DO ERRO PADRAO - SELECAO POR
METAS DE ERRO

Para o modelo proposto neste trabalho, a estimativa das metas de erro padrao da profi-

ciéncia utilizadas nas selecoes dos itens é definida a partir de quatro parametros:
1. meta para o erro padrao final;
2. numero de itens para calculo das metas;
3. razao da PG;
4. amplitude da faixa de selecao do primeiro item do teste.

Os testes foram simulados com o intuito de alcancar o valor de 0,2 para o erro padrao
final, e, a partir desses resultados, sao feitas analises para os valores superiores a esse
citados anteriormente (se¢do [4.4]). Essa meta foi definida prevendo-se a utilizagao de 26
itens para que fosse alcancada. Dado que o teste tem o limite de 30 itens, ha ainda quatro
itens restantes para possivel aplicagao no teste caso o erro padrao ainda nao tenha atingido
a meta. Nos casos em que haja necessidade de aplicagao desses itens além do previsto,
serd mantida a meta final para o erro padrao. Essa quantidade de itens baseou-se nos
resultados dos testes aplicados com o modelo MIF onde foram necessarios, pelo menos,
26 itens nos casos em que a estimativa do erro padrao conseguiu atingir o valor de 0,2.

Assim como para a meta final do erro padrao, a amplitude da faixa inicial de selecao
aleatéria do primeiro item também teve como base um erro padrao de 0,2. Dessa forma,
o modelo escolheu aleatoriamente um item com parametro b entre -0,2 e 0,2 para aplica-
¢ao inicial em cada teste, dentre um universo de 73 itens do banco que atendem a esse
critério. Por 1ltimo, o valor de 1,2 para a razao da PG também foi tomado com base no
comportamento do erro padrao nas simulagoes pelo modelo MIF nos 30 itens aplicados por
teste. A Figura mostra o comportamento do erro padrao nas simulacoes conduzidas

pelo modelo MIF e um exemplo da previsao das metas utilizando os parametros definidos
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acima, considerando o mesmo erro padrao inicial do MIF. Esse valor para a razao da PG

determina um comportamento inicial das metas similar ao exibido pelo modelo MIF.
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Figura 4.6: Comportamento do erro padrao pelo MIF e exemplo de previsao de metas

Podemos observar que a variacao do erro padrao na parte final dos testes pelo MIF
¢ pequena, com reducao média dos valores em torno de 0,004 na aplicacao dos ultimos
dez itens selecionados. Admitindo-se que o cumprimento de metas torna-se mais dificil
no fim do teste devido a esse comportamento, garantir as metas na primeira parte do

teste, mais exatamente no primeiro tergo do teste, se torna essencial para a reducao do

valor do erro padrao. O primeiro experimento para o modelo proposto por (Chang e Ying

(1996) se limitava a selecao de apenas 14 itens pois avaliava o comportamento do teste
apenas nas selecgoes iniciais, partindo do principio que esse estagio do teste possa definir
a precisao da estimativa do erro padrao da proficiéncia ao final. Um valor razoavel para a
razao da PG também garante que as metas definidas para o segundo tergo do teste sejam
suficientemente exigentes de forma a poder compensar possiveis metas nao cumpridas na
primeira parte do teste e colaborar para uma melhor precisao final.

A seguir, as simulagoes numéricas utilizando os dois modelos de referéncia e o modelo

baseado em metas proposto nesse trabalho sao apresentadas. Uma analise criteriosa dos
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resultados é desenvolvida visando avaliar as caracteristicas e potencial de cada uma das

estratégias.
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5 SIMULACOES NUMERICAS E ANALISE DE
RESULTADOS

Neste capitulo serao apresentados e analisados os resultados das simulagoes dos TAC’s
buscando estabelecer comparacgoes entre os modelos tradicionais de estratificagdo e ma-
xima informacao e o de metas do erro padrao, de forma a avaliar este modelo proposto nao
s6 em termos de desempenho, mas, também, em como ele reage a dinamica dos TAC’s.
A primeira parte da anélise é focada na estimativa do erro padrao, avaliando o nivel de
sucesso obtido pelos testes dados os trés niveis de precisao, apresentados secao [.4] esta-
belecidos como parametros para comparacao, o comportamento do erro padrao ao longo
do teste e em relacao as estimativas de proficiéncia obtidas.

A segunda parte da andlise é referente ao nivel de exposicao dos itens nos testes, ob-
servando a variedade de itens utilizados nos testes e a taxa de exposi¢ao a que foram
submetidos. E feita também uma anslise especifica para o modelo de metas proposto
neste trabalho, avaliando o relacionamento entre as metas e os resultados obtidos, o cum-
primento das metas e as possibilidades de recuperacao do modelo em caso de metas nao
cumpridas.

Antes da avaliacao dos resultados obtidos, é importante ressaltar que as simulagoes
para o modelo de metas do erro padrao (MEP), aqui apresentado, foram feitas visando
alcangar a menor meta esperada para o erro padrao (0,2). Assim, o comportamento do
modelo em relag¢ao aos valores maiores usados para avaliacao (0,3 e 0,25) pode ser afetado
por nao ter sido simulado com uma meta especifica para esses valores. Também devemos,
novamente, salientar que, para o desenvolvimento do modelo MEP, o desempenho do
modelo MIF foi uma referéncia, atestando a importancia deste modelo em selecao de

itens para TAC’s.

5.1 ESTIMATIVAS DO ERRO PADRAO DA PROFICIENCIA

As simulacoes realizadas para esse trabalho apontaram uma diferenca significativa na
precisao final dos testes de cada modelo, como podemos observar pelo Mean Rank dos

modelos e pelo p-value resultante do teste de Kruskal-Wallis exposto na Tabela [5.1] Esse
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é um teste nao paramétrico, utilizado para definir se as distribuicoes de mais de dois
grupos de dados podem ser consideradas iguais, sendo utilizado em substituicao a analise
de variancia quando as distribuigoes a serem comparadas nao seguem uma distribuicao
normal, como acontece com as estimativas do erro padrao aqui analisadas. Os resultados
apresentados na Tabela [5.2] apresentam os valores médios, minimos e méximos obtidos
para o erro padrao, bem como o desvio padrao. Os modelos de MIF e de MEP atingiram
valores mais precisos que o de estratificacao, tanto na média como nos menores valores

obtidos, porém com uma variancia maior, principalmente do modelo de metas.

Tabela 5.1: Teste de Kruskal-Wallis do erro padrao por modelo de selegao de itens
Classificacdo

Modelo N Média
erro padrio Estratificagdo 1000 2232,023
Méx. Informagio 1000 840,374
Metas 1000 1428,603
Total 3000

Estatisticas (a,b)

erro padrdo
Qui-quadrado 1300,102
G. Liberdade 2|
p-valor 0,000,

a. Teste de Kruskal Wallis

b. Varidvel de grupo: Modelo

Tabela 5.2: Erro padrao por modelo obtido ao fim das simulagoes

Erro Padrido
Maodelo — — —
Minimo Maximo Media DP
EStratificat;ﬁu 0,219 0,391 0,246 0,016
Méax. Informagdo 0,186 0,393 0,207 0,023
Metas 0,189 0,432 0,232 0,051

Analisando os dados expostos na Tabela [5.3 observamos novamente o comportamento
diferenciado dos modelos. Para o parametro de erro padrao mais alto (0,3) o modelo
de estratificacao tem um percentual de sucesso maior, porém, utilizando em torno de 8
itens a mais que os outros modelos para conseguir atingir essa precisao. Se analisarmos
a velocidade com que o modelo MIF e o de metas atingiram essa precisao, em alguns
casos com 11 itens apenas, vemos que a possibilidade de redugao no tamanho de um TAC
depende apenas do objetivo da avaliacao e, consequentemente, do limite aceitavel para a

precisao.
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Tabela 5.3: Indice de precisao atingido e itens utilizados

Precisdo Modelo % Testes ltens

Minimo | Maximo | Média DP

E5tratifica:;5c| 98,7 21 30 23,3 1,5

0,30 Max. Informacao 98,3 11 30 14,3 2,6

Metas 90,8 11 30 15,8 3,3

E5tratificag§n 76,9 26 30 28,8 1.0

0,25 Max. Informacao 95,8 16 30 19,8 2,4

Metas 79,8 17 30 21,4 3,1
Estratificacdo ]

0,20 Max. Informacgdo 43,6 26 30 28,7 1,0

Metas 22,4 26 30 29,2 0,9

Na medida em que a precisao se torna mais rigorosa o MIF se destaca dos outros mode-
los pelo percentual de sucesso com que atinge o valor proposto e, mesmo nao conseguindo
um valor alto de sucesso no patamar mais rigido do erro padrao (0,2), ainda tem um
desempenho bastante superior aos outros modelos. Mesmo que o percentual de sucesso
em atingir a precisao proposta seja razoavelmente mais baixo, um ponto a se destacar em
relagao ao modelo de metas do erro padrao é o seu comportamento parecido com o do

MIF entre os casos que cumprem esse objetivo.
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Figura 5.1: Média do erro padrao a cada aplicacao de item

A Figura [5.1] apresenta a comparacao, para cada aplicacao de item nos testes, da

média do erro padrao por modelo permitindo confirmar, dessa vez considerando-se todos
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os testes, o comportamento parecido do modelo de metas em relagao ao MIF. Sendo assim,
é necessario buscar uma explicacao para o fato de que, mesmo com um comportamento
parecido, o modelo de metas nao consegue estabelecer percentuais de sucesso em relagao

aos parametros de precisao parecido com os do MIF.
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Figura 5.2: Média do erro padrao pelas estimativas de proficiéncia obtidas no teste

Na Figura sao comparadas as médias do erro padrao em relagao as estimativas de
proficiéncia obtidas nas simulagoes e, acompanhando essas médias, podemos observar que
o erro padrao é afetado no extremo superior da escala em todos os modelos. A partir do
que foi discutido na secao sobre a relacao entre presenca de itens por toda a escala
e precisao nos testes, torna-se necessario avaliar mais detalhadamente a distribuicao dos

itens por seu parametro b.

Tabela 5.4: Proficiéncia média dos casos com erro padrao acima de 0,3

Modelo Proficiéncia Media | Numero de Testes
-2,88 1
Estratificacao -1,46 1
2,70 11
Max. Informacgao 2,66 17
-3.01 2
Metas 1,66 1
1,13 43
2,43 a6
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Figura 5.3: Distribuigao dos itens do banco pelo parametro de dificuldade

Como podemos observar pela Figura a distribuicao é assimétrica, com cerca de
65% dos itens com parametro b abaixo de zero, e, além da pequena presenca de itens
no extremo superior da escala, principalmente se comparado ao extremo inferior, ha uma
reducao brusca de itens na regiao de dificuldade igual a 1. Essa reducao afeta diretamente
o modelo de metas do erro padrao, fazendo com que o mesmo apresente uma irregularidade
na média do erro padrao nessa regiao da escala, demonstrando uma maior sensibilidade do
modelo as imperfeicoes do banco de itens. Se avaliarmos somente os casos que falharam
em atingir o parametro mais alto de precisao, isto ¢, testes com erro padrao acima de 0,3,
essa irregularidade fica mais evidente.

Na Tabela temos uma andlise por regiao da escala com a média da estimativa de
proficiéncia desses casos e o nimero de vezes em que essas falhas ocorreram para os trés
modelos de selecao de itens. Essas regioes foram definidas em seis intervalos dentro da
escala: [-4,-2], (-2,-1], (-1,0], (0,1], (1,2], (2,4]. Exceto por poucos casos na regiao inferior
da escala, a falta de itens no extremo superior foi um fator constante de interferéncia para
todos. No caso do modelo MIF, s6 houve falhas no extremo superior da escala. Porém,

no caso do modelo de metas do erro padrao, a irregularidade do banco na regiao da escala
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com valor em torno de 1 teve um efeito negativo na estimativa de precisao quase tao

grande quanto o do extremo superior.

5.2 EXPOSICAO DOS ITENS

A andlise da exposigao de itens esta relacionada a analise do comportamento do teste como
um todo. Quando encontramos uma disparidade entre resultados de modelos diferentes,
¢ necessario avaliar quais os fatores caracteristicos dos modelos de selecao e quais os ca-
racteristicos dos testes, independente de modelo, influenciam nesses resultados. Podemos
tomar como ponto de partida os resultados gerais apresentados na Tabela [5.5] relativos
as simulacoes realizadas, para estabelecer uma ligacao com as caracteristicas bésicas dos

modelos.

Tabela 5.5: Itens diferentes selecionados e média de selegao por item

Modelo Itens Selecionados Media por ltem
Estratificagdo 577 52,0
Max. Informacdo 235 127,7
Metas de Erro 314 95,5

O resultado apresentado pela selegao por estratos mostra a diferenca conseguida por
um modelo que tem como um de seus principais objetivos o aumento, mesmo que de
forma controlada, na aleatoriedade da selecao. Esse modelo usou quase todos os itens do
banco e apresentou uma média de 52 sele¢oes por item, o que significa que um item era
selecionado, em média, a cada 19 testes. Conforme esperado, o modelo MIF apresenta
o menor valor para o numero de itens selecionados, 235 em um universo de 584 itens
do banco, e consequentemente, tem a maior média de selecoes por item. Mesmo com a
implementagao de um método de controle de exposicao, o determinismo ligado ao modelo
MIF ainda é preponderante para a selecao de itens. No caso do modelo de metas do
erro padrao, os resultados se aproximam mais do determinismo do modelo MIF do que
da aleatoriedade da estratificacao. Apesar de ter um numero de itens selecionados 33%
maior que o MIF, o modelo utilizou apenas 54% dos itens do banco e teve uma média
aproximada de um item aplicado a cada 10 testes.

A concepcao da forma como os modelos trabalham na selecao de itens influenciam dire-

tamente na exposicao dos mesmos, porém, parte desse comportamento pode ser atribuido
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Figura 5.5: Distribuigao das proficiéncias das simulacoes dos trés modelos

as caracteristicas dos testes como um todo. A Figura [5.4 mostra a média de selegoes dos
itens de acordo com a escala de dificuldade e, confirmando as proporcoes dos resultados
gerais, o modelo de metas do erro padrao se comporta de madeira parecida com o MIF.

Por essas médias podemos observar o aumento no indice de sele¢oes na regiao préxima a
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média da escala (zero). Esse fator é explicado pela prépria natureza das estimativas de
proficiéncia resultante dos testes, uma vez que a maioria dos individuos avaliados tende a
se localizar préxima & média da escala. Essa tendéncia se confirma pela Figura [5.5], que

mostra a distribuicao de todas as estimativas de proficiéencia obtidas pelas simulacoes dos

trés modelos.
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Figura 5.6: Numero de itens selecionados pela escala de dificuldade

Um fato que merece atencao é o comportamento do modelo de metas do erro padrao
na regiao média da escala onde, assim como os outros modelos, ele tem a maior média de
exposicao dos itens. Porém, ao contrario das outras areas da escala, nesse ponto o modelo
de metas teve a maior variedade de itens selecionados, apresentando um comportamento
proximo ao modelo de estratificacao e nao ao de MIF. Na Figura [5.6| é apresentado o
nimero de itens diferentes selecionados por regiao da escala de dificuldade e nela obser-
vamos esse comportamento diferenciado do modelo de metas. Se considerarmos a area
em que ocorre essa variagao diferenciada do nimero de itens selecionados como sendo
entre -0,3 e 0,3, encontramos, pelas estimativas de proficiéncia finais, cerca de 25% dos
individuos avaliados pelo modelo. Assim, uma vez que houve maior variacao dos itens na
regiao de maior concentracao de individuos e onde, evidentemente, ocorreu a maior parte

das selegoes, esse fator pode ter causado uma pequena compensacao considerando que a
média de exposicao dos itens nao foi muito mais baixa que a do modelo MIF.
Um outro fator que muitas vezes é deixado de lado quando se avalia a exposicao de itens

é o equilibrio dos contetudos exibidos nos testes. Evidentemente, essa caracteristica dos
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testes depende muito da constituigao do banco de itens, discutida na se¢ao [4.1} No banco
utilizado neste trabalho existem itens de diversos conteiidos, abrangendo toda a escala
de dificuldade, mesmo que, naturalmente, existam conteudos mais faceis e outros mais
dificeis. Existem diversos estudos especificos sobre a composi¢ao dos bancos e, inclusive,
propostas como a de |[Kingsbury e Zara (1989) sobre a inclusao do balanceamento de

contetido como um dos critérios nos modelos de selegao de itens.

Tabela 5.6: Presenca de descritores por teste simulado

Minimo | Maximo Media DP
Estratificagao 17 25 21,8 1,3
Max. Informagao 18 25 21,7 1,2
Metas 18 25 21,7 1,0

Tabela 5.7: Teste de Kruskal-Wallis da distribuicao de descritores por modelo de selegao

de itens
Classificacdo

Modelo N Media
Descritores Estratificacdo 1000 1542,20
Max. Informagio 1000 1491,94
Metas 1000 1467,35
Total 3000

Estatisticas (a,b)

Descritores
Qui-quadrado 4,162
G. Liberdade 2
p-valor 0,125

a. Teste de Kruskal Wallis

b. Variavel de grupo: Maodelo

Para avaliar a distribuicao de contetidos pelos testes podemos nos basear em duas
informacgoes: o nimero de descritores diferentes presentes nos testes simulados e o nu-
mero de repeticoes de descritores em um mesmo teste. As Tabelas e mostram,
respectivamente, a analise geral do niimero de descritores diferentes utilizados por teste e
o resultado do teste nao paramétrico de Kruskal-Wallis que atesta a similaridade da dis-
tribuigdo de descritores obtida pelos modelos de sele¢ao (p-value = 0,125). Dificilmente
um unico teste seria composto de itens de todos os descritores diferentes no banco, logo,
podemos considerar que o conteudo dos testes teve um bom balanceamento por ter obtido
uma média proxima a 22 descritores por teste. Considerando a presenca de itens de 27
descritores no banco, mesmo os testes com menor variagao de descritores conseguiram

utilizar em torno de 65% das possibilidades.
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Tabela 5.8: Teste de Kruskal-Wallis da repeticao de descritores nos testes por modelo de

selecao de itens

Tabela 5.9: Numero de repetigoes de descritores por testes em cada modelo

Classificagdo

Modelo N Média
Descritores Estratificagﬁo 1000 1554,19
Max. Informagdo 1000 1466,04
Metas 1000 1481,27|
Total 3000
Estatisticas (a,b)
Repetigoes
Qui-quadrado 7,231
G. Liberdade 2|
p-valor 0,027

a. Teste de Kruskal Wallis

b. varidvel de grupo: Madelo

RepetigGes Estratificagio Méax. Informacdo Metas de Erro

2 E] 1

3 347 352 338

4 454 540 500

5 149 95 90

6 36 12 12

7 7

8 2

Quanto ao numero de repeticoes de descritores por teste, considerando um nivel de
significancia de 0,05, o teste de Kruskal-Wallis indica que nao é possivel considerar que os
resultados sejam similares (Tab. . O Mean Rank do teste indica que ha uma pequena
disparidade do modelo de estratificacao em relagao aos outros, logo, ao analisarmos as
frequéncias com que essas repeticoes acontecem, os modelos MIF e de metas devem ter
um comportamento parecido. Isso pode ser constatado pela Tabela que apresenta
o numero de repeticoes de descritores por testes em cada modelo. Os modelos MIF
e de metas apresentam numeros quase idénticos, enquanto os resultados do modelo de
estratificagao podem ser considerados piores por apresentarem um nimero maior de testes
com mais repeticoes de descritores, principalmente 5 e 6 repeticoes por teste. Assim,
encontramos um comportamento inesperado dos modelos MIF e de metas do erro padrao,
pois apresentam menos repeticoes de contetuido por teste apesar de utilizarem muito menos

itens no total das simulacoes.
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5.3 ANALISE DAS METAS

O comportamento do modelo de selecao de itens por metas do erro padrao em relagao
ao cumprimento, ou nao, das metas estabelecidas se baseia em trés pontos: até quais
itens as metas de decaimento do erro padrao estao sendo cumpridas, quantas metas sao
cumpridas e se ha recuperagao no cumprimento de metas apés alguma falha. Além disso,
¢é necessario avaliar se ha uma relagao entre o cumprimento das metas e a precisao dos

resultados obtidos nos testes.
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Figura 5.7: Percentual de cumprimento de metas por selecao de itens

A Figura mostra o percentual de metas cumpridas a cada selecao de itens. Como
o primeiro item é selecionado para se obter o erro padrao inicial e calcular a metas, a
analise comeca a partir da selecao do segundo item. Podemos observar que as metas sao
alcangadas, em uma proporc¢ao cada vez menor, até o décimo item selecionado e s6 voltam
a ser cumpridas pelos testes que conseguem atingir a meta final. Se avaliarmos o percentual
de cumprimento das metas por testes na Figura [5.8] observamos que aproximadamente
25% dos testes nao cumpriram nenhuma meta. Entre esses casos podemos destacar que a
maioria deles acontece nas mesmas regioes da escala em que o modelo apresentou-se mais
irregular, em torno de 1 e acima de 2 (Fig. [5.9).

Se analisarmos apenas 0s casos que cumpriram pelo menos uma das metas, obtemos
uma média de 4 metas cumpridas por teste e observamos que o nimero de metas cumpridas

cal para os testes que se encontram nas regioes da escala que foram mais problematicas



69

30

25

20

10
| I I i
0 1 T T T T T T T T i T i T = T =_|
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

Metas Cumpridas

Percentual de Testes
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Figura 5.9: Distribuigao da proficiéncia dos testes que nao cumpriram nenhuma das metas
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Figura 5.10: Média de metas cumpridas de acordo com a proficiéncia nos testes

para o modelo (Fig. [5.10) e que o resultado é mais preciso para os testes que cumpriram

um maior nimero de metas (Fig. |5.11]). E importante ressaltar que, entre todos os
que cumpriram pelo menos uma meta, somente um teste atingiu apenas a meta final
garantindo a precisao sem cumprir nenhuma outra meta anterior. Nesse caso o erro
padrao acompanhou o decaimento das metas e, mesmo nao as cumprindo ao longo do
teste, se manteve proximo o suficiente para conseguir atingir a meta final. Os 224 testes
que conseguiram atingir a precisao de 0,2 para o erro padrao tiveram uma média de 6

metas cumpridas por teste, sendo 4 delas apenas no primeiro terco do teste.

Tabela 5.10: Metas cumpridas e erro padrao dados pela combinacao entre testes precisos
e recuperagao de metas

Precisdo 0,2 | Recuperagdo | Nimero de Metas N
- . Erro Padrao
Atingida de Metas Testes Cumpridas
" MNao 400 1,25 0,25
Nao
Sim 376 3,39 0,23
Sim Sim 224 6,00 0,20

A ultima anélise a ser feita sobre o modelo de metas do erro padrao é sobre a capacidade
de recuperagao das metas, isto é, se quando um teste deixa de cumprir uma meta ele
é capaz de compensar essa perda nas proximas selecoes de itens. De todos os testes
aplicados, em 60% deles houve recuperacao de metas e, mesmo entre aqueles em que a

precisao final nao foi atingida, seu erro padrao € significativamente menor do que nos testes
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Média de Metas Cumpridas

0,193 0,197 0,200 0,203 0,209 0,215 0,222 0,233 0,257 0,321 0,397
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Figura 5.11: Média de metas cumpridas de acordo com a precisao dos testes

Tabela 5.11: Teste de Kruskal-Wallis do erro padrao pela combinagao entre testes precisos
e recuperagao de metas
Classificacdo

N Media
Combinacdo  Impreciso Sem Recuperagdo 400 668,00
Impreciso Com Recuperagio 376 553,46
Preciso Com Recuperacdo 224 112,50
Total 1000
Estatisticas (a,b)
Erro Padrdo
Qui-guadrado 551,432
G. Liberdade 2
p-valor 0,000

a. Teste de Kruskal Wallis

b. Varigvel de grupo: Modelo

em que nao houve nenhuma recuperacao durante a aplicacao do teste. A Tabela
apresenta as médias de metas cumpridas e do erro padrao dados pela combinacao entre
testes que atingiram a precisao final e os que conseguiram recuperacao de metas durante
o processo. O teste de Kruskal-Wallis para o erro padrao dadas essas combinacoes atesta
a diferenga significativa entre os resultados (Tab. . A recuperacao de metas durante
o estagio inicial da aplicacao do teste, mesmo que aconteca em apenas alguns itens, pode
ajudar a manter o erro padrao em um comportamento préximo das metas e garantir o

cumprimento da meta final ou, pelo menos, uma precisao proxima a meta.
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6 CONCLUSOES E CONSIDERACOES FINAIS

Nas ultimas décadas, a evolucao das técnicas utilizadas nas avaliagoes educacionais, alia-
das ao avanco e disseminacao da informética, possibilitaram novas opgoes para determinar
o grau de dominio de individuos nas mais diversas areas do conhecimento. Os Testes Adap-
tativos Computadorizados (TAC’s) trouxeram nao apenas as caracteristicas dinamicas da
tecnologia, mas, também, a personalizacao e, consequentemente, a precisao necessarias as
avaliacoes individuais. Durante esse processo evolutivo, experimentos dos tipos mais va-
riados surgiram buscando a melhoria das diversas caracteristicas que compoem um TAC.
Porém, existem duas caracteristicas basicas que sao essenciais para a propria existéncia
do TAC: o banco de itens e o modelo de selecao de itens. Um modelo de selecao visa,
principalmente, garantir a precisao da estimativa de proficiéncia obtida no teste, porém,
deve equilibrar esse objetivo com as limitagoes do banco e com a protecao dos itens a
Superexposicao.

O modelo de metas do erro padrao, proposto neste trabalho, foi desenvolvido com o
intuito de tentar controlar o comportamento do teste, mantendo uma estimativa razoa-
velmente precisa ao longo de sua aplicacao visando cumprir uma meta de erro padrao
final. Além disso, busca trabalhar com um grau menor de determinismo, procurando por
solugoes que atendam as metas independentemente de serem as solucoes otimas. Essa
caracteristica tem como objetivo reduzir a exposicao dos itens de maior discriminagao,
que sao os que produzem os resultados 6timos em termos de precisao e, por isso, correm
maior risco de serem selecionados para aplicagao. Como parametro de comparacao para
os resultados, foram simulados dois conhecidos modelos de selegao de itens com estruturas
completamente diferentes: o modelo de estratificacao e o de maxima informacao de Fisher
(MIF).

O modelo MIF é uma referéncia em testes adaptativos desde o seu desenvolvimento no
inicio dos anos 1980, obtendo os melhores resultados em termos de precisao. Porém, sua
caracteristica predominantemente deterministica, como a maioria dos modelos existentes,
faz com que seja necessario que se aplique algum método de controle de exposicao dos itens.
O modelo de estratificagao foi proposto hd pouco mais de uma década, mas conseguiu

destaque por tratar a exposicao de itens como um fator central ao modelo, abrindo mao
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de resultados mais precisos em favor do equilibrio entre precisao e controle de exposicao.

O comportamento de qualquer modelo de selecao de itens é diretamente afetado por,
pelo menos, trés fatores: o objetivo do teste, a composicao do banco de itens e o ta-
manho do teste. Assim, a comparacao de desempenho dos modelos nao pode considerar
exclusivamente a precisao obtida nos testes. Se, por exemplo, utilizarmos um banco de
itens pequeno, o modelo MIF continuara obtendo resultados mais precisos, mas causara
uma superexposicao dos itens de maior discriminagao mesmo com o uso de um método de
controle. Em caso de testes em que o objetivo é avaliar um sistema de ensino, é possivel
exigir uma precisao menor por individuo e utilizar um teste com menos itens, protegendo o
sigilo do banco. O modelo de metas do erro padrao, assim como o MIF, conseguiu atingir
uma precisao de 0,3 com testes que chegaram a utilizar apenas 11 itens. Comparados ao
exemplo dado da avaliagao de Lingua Portuguesa da 8* série do SAEB 2003 (segao ,
todos os modelos simulados nesse trabalho tiveram desempenho superior.

Considerando os diferentes aspectos que envolvem a aplicagao de um TAC, o modelo
proposto conseguiu, em termos gerais, um desempenho razoavel na tentativa de equilibrar
precisao no teste com exposi¢ao menor de itens. Conseguir manter as médias das estima-
tivas do erro padrao em um comportamento proximo ao do modelo MIF utilizando uma
variacao de itens 33% maior foi, provavelmente, o resultado mais expressivo do modelo.
Na realidade, a grande vantagem do modelo de metas esta no método como ele lida com
os itens. O banco pode ser modificado, adicionando-se ou retirando-se itens, sem que seja
necessario qualquer tipo de procedimento antes da utilizagao do modelo.

Existem estudos especificos para o aprimoramento do banco de itens, desde a forma
como devem ser compostos até a possibilidade de revezamento de grupos de itens similares
a fim de evitar a superexposi¢ao. No caso dos modelos tradicionais, qualquer mudanca no
banco de itens acarreta algum tipo de procedimento de adequagao ao modelo, desde o pro-
cesso simples de estratificacao do banco até a complexa, e geralmente lenta, reestimagao
das taxas de exposicao dos itens. Reestimar as taxas de exposicao pode se tornar inviavel
em sistemas que contam com muitos itens no banco ou que tenham um grande nimero
de individuos examinados em pouco tempo, uma vez que as taxas sao recalculadas com
base nas aplicacoes dos testes.

Porém, apesar da facilidade para gerenciamento do banco de itens proporcionada pelo

modelo de metas, este aspecto dos testes é um dos pontos que comprometem o desempenho
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do modelo proposto. As irregularidades no banco de itens o afetaram de forma mais
acentuada do que os tradicionais, uma vez que ele parte do principio de que deve existir um
conjunto de opgoes viaveis para a selegao. Pela prépria definicao dos testes adaptativos,
qualquer modelo de selecao é afetado quando hé uma regiao da escala em que nao se
encontram itens, como acontece, por exemplo, na falta de itens cobrindo as extremidades
da escala. Nas simulagoes para o modelo de metas, a reducao do nimero de itens em
uma faixa central da escala ja foi suficiente para interferir no seu comportamento e,
consequentemente, no seu desempenho.

Outro ponto que pode interferir diretamente no desempenho do modelo é a diferenca
razoavel nos valores para o erro padrao em caso de resposta correta ou incorreta aos itens
na fase inicial do teste. Devemos destacar que o modelo de metas do erro padrao se ba-
seia em objetivos intermediarios definidos a partir de uma meta global e esse elemento de
aleatoriedade pode ser decisivo no nao cumprimento de metas mais rigorosas. Evidente-
mente, essa caracteristica foi devidamente considerada no desenvolvimento do modelo e
optou-se pela utilizacao da média entre esses valores como fator de viabilidade dos itens
para cumprir as metas. Porém, uma sequéncia inicial de itens que nao cumprem as metas
torna-se condicao adversa o suficiente para afetar todo o teste e eliminar a possibilidade
de recuperacgao da precisao.

Uma diferenca importante entre os modelos de estratificacao e os baseados em medidas
de informagao ou na estimativa do erro padrao é a complexidade dos algoritmos de selecao
e, consequentemente, o tempo necessario para que o algoritmo produza um resultado. Por
utilizar o algoritmo mais complexo entre os trés modelos simulados, o modelo de selecao
por metas do erro padrao demanda mais tempo na selegao de itens e, nas simulagoes
deste trabalho, necessitava, aproximadamente, do dobro do tempo do modelo MIF para
simular um teste. Naturalmente, esse é um fator que deve ser considerado no caso da sua
implementacao e utilizacao em testes reais. Nesse caso, a infraestrutura computacional
disponivel serd determinante para um bom desempenho do modelo, uma vez que ha a
possibilidade de centenas, talvez milhares, de pessoas utilizando o sistema ao mesmo
tempo.

Ha&, pelo menos, duas alternativas plausiveis para possiveis melhorias desse aspecto do
modelo: a exigéncia que as duas previsoes de erro padrao obedecam a meta estipulada ou

uma nova projecao das metas a cada selecao de item. Exigir que ambas as previsoes do
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erro padrao possam cumprir a meta, independentemente da resposta correta ou incorreta
ao item, torna a sele¢do mais deterministica, pois reduz o nimero de itens que atendem
ao critério da meta e aumenta a taxa de exposicao dos itens. Além disso, cria mais
possibilidades de que o erro padrao estimado apods a selecao de um item nao s6 cumpra
sua meta, mas, também, ultrapasse a meta seguinte. Esse comportamento seria totalmente
contrario & ideia do modelo de conseguir sele¢goes que produzam resultados suficientemente
bons, sem a necessidade de serem os melhores possiveis.

A possibilidade de refazer a projecao de metas nao entra em atrito com a ideia basica
do modelo, pelo contrario, ¢ uma opc¢ao de ajuste durante o andamento do teste, condi-
zente com a propria natureza dinamica de um TAC. Esse procedimento pode aumentar a
probabilidade de recuperacao das metas e aumentar a precisao do teste. Porém, o modelo
de metas ¢é conceitualmente mais complexo e, consequentemente, mais exigente em termos
computacionais do que os outros modelos simulados neste trabalho. Seria necessario um
teste para avaliar a viabilidade de refazer suas metas a cada selecao sem afetar o tempo
de resposta aos individuos em casos de testes reais.

Uma possibilidade mais simples tendo por objetivo uma melhor precisao final do teste
seria um esforgo para se obter melhores resultados nas selecoes dos primeiros itens. Dadas
as analises do capitulo 5 deste trabalho, os testes de melhor precisao do modelo foram
aqueles que apresentaram as maiores médias de cumprimento de metas na fase inicial do
teste, mais especificamente nos primeiros dez itens selecionados. Talvez, um melhor ajuste
em alguns dos parametros necessarios ao modelo de metas possa ajudar a cumprir de forma
mais efetiva essas metas iniciais. Seriam necessarios outros testes para encontrar novas
configuragoes, por exemplo, da razao da PG e do nimero de itens previsto que permitam
um melhor desempenho no inicio do teste.

Uma outra proposta bastante diferenciada seria a possibilidade de adaptar o modelo
de metas para a selecao de itens em pequenos blocos, e nao item a item como nos TAC’s
tradicionais. Esse modelo de aplicacao por blocos adaptados ja é utilizado em alguns
testes como, por exemplo, no Graduate Record Examination (GRE). Este é um dos mais
populares testes de admissao a cursos de graduacao nos Estados Unidos, pais onde a
cultura de testes adaptativos estd em um estdgio bem mais avancado e difundido que no
Brasil. Nesse caso, uma possibilidade de mudanga no modelo seria o uso de algoritmos

genéticos para obtencao de blocos de itens que atendessem a um determinado nivel de
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precisao, dependendo do estagio do teste. Assim, o modelo daria uma capacidade dinamica
a uma caracteristica estatica, que sao os blocos de itens.

A area de testes adaptativos ainda possui diversos pontos a serem aperfeicoados e
muitas solucoes a serem experimentadas. Os estudos em TAC’s se tornaram complexos a
ponto de criarem uma separacao de areas, com pesquisadores se dedicando a apenas uma
caracteristica de cada vez. A proposta deste trabalho nao teve como objetivo primordial
se tornar uma referéncia ou produzir resultados melhores que os modelos ja existentes.
Seu objetivo é apresentar um modelo que funcione de forma diferente e que, talvez, possa
servir de base para futuros projetos nessa area dinamica que ainda é pouco estudada em

nosso pais.



REFERENCIAS

BAKER, F. B. The Basics of Item Response Theory. 2nd. ed. Wisconsin, USA:
ERIC Clearinghouse on Assessment and Evaluation, 2001.

BAKER, F. B.; KIM, S. H. (Ed.). Item Response Theory: Parameter Estimation
Techniques. 2nd. ed. New York, USA: CRC Press, 2004.

BARRADA, J. R.; OLEA, J.; ; ABAD, F. J. Rotating item banks versus restriction of
maximum exposure rates in computerized adaptive testing. The Spanish Journal of

Psychology, v. 11, n. 2, p. 618 — 625, 2008.

BARRADA, J. R.; OLEA, J.; PONSODA, V.; ABAD, F. J. A method for the compa-
rison of item selection rules in computerized adaptive testing. Applied Psychological

Measurement, v. 34, n. 6, p. 438 — 452, 2010.

BIRNBAUM, A. Some latent trait models and their models and their use in inferring an
examinee$ ability. In: LORD, F. M.; NOVICK, M. R. (Ed.). Statistical Theories of
Mental Test Scores. Reading, USA: Addison-Wesley, 1968.

CHANG, H. H.; QIAN, J.; YING, Z. a-stratified multistage computerized adaptive testing
with b blocking. Applied Psychological Measurement, v. 25, n. 4, p. 333 — 341, 2001.

CHANG, H. H.; YING, Z. A global information approach to computerized adaptive tes-
ting. Applied Psychological Measurement, v. 20, n. 3, p. 213 — 229, 1996.

CHANG, H. H.; YING, Z. a-stratified multistage computerized adaptive testing. Applied
Psychological Measurement, v. 23, n. 3, p. 211 — 222, 1999.

CHANG, S. W.; ANSLEY, T. N. A comparative study of item exposure control methods
in computerized adaptive testing. Journal of Educational Measurement, v. 40, n. 1,

p. 71 — 103, 2003.

CHEN, S. Y.; ANKENMANN, R. D.; CHANG, H. H. A comparison of item selection
rules at the early stages of computerized adaptive testing. Applied Psychological
Measurement, v. 24, n. 3, p. 241 — 255, 2000.



COSTA, D. R. Métodos Estatisticos em Testes Adaptativos Informatizados. Dis-
sertagdo (Mestrado) — Universidade Federal do Rio de Janeiro, 2009. Disponivel em:

<http://www.pg.im.ufrj.br/teses/Estatistica/Mestrado/121.pdf>.

CRONBACH, L. J.; GLESER, G. C.; NANDA, H.; RAJARATNAM, N. The Depen-
dability of Behavioral Measurements: Theory of Generalizability for Scores

and Profiles. New York, USA: John Wiley & Sons, 1972.

DAVEY, T.; PARSHALL, C. G. New algorithms for item selection and exposure control
with computerized adaptive testing. In: Paper presented at the annual meeting
of the American Educational Research Association, April 1995. Disponivel em:

<http://files.eric.ed.gov/fulltext/ED421525.pdf>.

EGGEN, T. J. H. M.; STRAETMANS, G. J. J. M. Computerized adaptive testing for
classifying examinees into three categories. Educational and Psychological Measu-

rement, v. 60, n. 5, p. 713 — 734, 2000.

FLAUGHER, R. Item pools. In: WAINER, H. (Ed.). Computerized Adaptive Tes-
ting: A Primer. Mahwah, USA: Lawrence Erlbaum Associates, 2000.

GOLDBERG, D. Genetic Algorithms in Search, Optimization and Machine Le-
arning. Reading, USA: Addison-Wesley, 1989.

HETTER, R. D.; SYMPSON, J. B. Item exposure control in cat-asvab. In: SANDS,
W. A.; WATERS, B. K.; MCBRIDE, J. R. (Ed.). Computerized Adaptive Testing:
From Inquiry to Operation. Washington - D.C., USA: APA Books, 1997. cap. 4.

INEP. ENEM - Duvidas Frequentes. 2012. Acesso em: 24 nov. 2012. Disponivel em:
<http://enem.inep.gov.br/duvidas-frequentes.html>.

KINGSBURY, G. G.; ZARA, A. R. Procedures for selecting items for computerized adap-
tive tests. Applied Measurement in Education, v. 2, n. 4, p. 359 — 375, 1989.

KOLEN, M. J.; BRENNAN, R. L. Test Equating, Scaling, and Linking: Methods
and Practices. 2nd. ed. New York, USA: Springer, 2004.

LINDEN, W. J. van der. Bayesian item selection criteria for adaptive testing. Psycho-
metrika, v. 63, n. 2, p. 201 — 216, 1998.



LINDEN, W. J. van der. Some alternatives to sympson hetter item exposure control in
computerized adaptive testing. Journal of Educational and Behavioral Statistics,

v. 28, n. 3, p. 249 — 265, 2003.

LINDEN, W. J. van der; GLAS, C. A. W. (Ed.). Computerized Adaptive Testing:
Theory and Practice. Netherlands: Kluwer Academic, 2000.

LINDEN, W. J. van der; HAMBLETON, R. K. (Ed.). Handbook of Modern Item
Response Theory. New York, USA: Springer, 1996.

LINDEN, W. J. van der; PASHLEY, P. J. Item selection and ability estimation in adaptive
testing. In: LINDEN, W. J. van der; GLAS, C. A. W. (Ed.). Computerized Adaptive
Testing: Theory and Practice. Netherlands: Kluwer Academic, 2000.

LORD, F. M. Applications of Item Response Theory To Practical Testing Pro-
blems. New York, USA: Routledge, 1980.

LORD, F. M.; NOVICK, M. R. (Ed.). Statistical Theories of Mental Test Scores.
Reading, USA: Addison-Wesley, 1968.

MISLEVY, R. J. Bayes modal estimation in item response models. Psychometrika,
v. b1, n. 2, p. 177 — 195, 1986.

MITCHELL, T. M. Machine Learning. New York, USA: McGraw-Hill, 1997.

OWEN, R. J. A bayesian sequential procedure for quantal response in the context of
adaptive mental testing. Journal of the American Statistical Association, v. 70,

n. 350, p. 351 — 356, 1975.

PASQUALI, L.; PRIMI, R. Fundamentos da teoria da resposta ao item. Avaliagao Psi-
colégica, v. 2, n. 2, p. 99 — 110, 2003.

RASCH, G. Probabilistic Models for Some Intelligence and Attainment Tests.
Copenhagen, Denmark: Danish Institute for Educational Research, 1960. Expanded Edi-
tion - Reprint 1980. Chicago, USA: The University of Chicago Press.

RECKASE, M. D. Designing item pools to optimize the functioning of a computerized
adaptive test. Psychological Test and Assessment Modeling, v. 52, n. 2, p. 127 —
141, 2010.



80

SEGALL, D. O. A sharing item response theory model for computerized adaptive testing.
Journal of Educational and Behavioral Statistics, v. 29, n. 4, p. 439 — 460, 2004.

STOCKING, M. L. Three Practical Issues for Modern Adaptive Testing Item
Pools. Reports - Evaluative/Feasibility, Educational Testing Service, Princeton, USA,
Feb. 1994.

STOCKING, M. L.; LEWIS, C. A New Method of Controlling Item Exposure
in Computerized Adaptive Testing. Research Report 95-25, Educational Testing
Service, Princeton, USA, Aug. 1995.

VEERKAMP, W. J. J.; BERGER, M. P. F. Some new item selection criteria for adaptive
testing. Journal of Educational and Behavioral Statistics, v. 22, n. 2, p. 203 — 226,
1997.

VELDKAMP, B. P. Bayesian item selection in constrained adaptive testing using shadow
tests. Psicoldgica, v. 31, n. 1, p. 149 — 169, 2010.

VERSCHOOR, A. J. Genetic Algorithms for Automated Test Assembly. Tese
(Doutorado) — University of Twente, Enschede, Netherlands, 2007. Disponivel em:
<http://doc.utwente.nl/60710/>.

WAINER, H. (Ed.). Computerized Adaptive Testing: A Primer. Mahwah, USA:

Lawrence Erlbaum Associates, 2000.

WEISS, D. J. The Stratified Adaptive Computerized Ability Test. Research Re-
port 73-3, University of Minnesota, Department of Psychology, Psychometric Methods
Program, Minneapolis, USA, Sep. 1973.

WEISS, D. J.; KINGSBURY, G. G. Application of computerized adaptive testing to
educational problems. Journal of Educational Measurement, v. 21, n. 4, p. 361 —

375, 1984.



	 Introdução
	Organização do Trabalho

	 Testes Adaptativos e Seleção de Itens
	Testes e Medidas de Proficiência
	Teoria da Resposta ao Item - TRI
	Modelo Logístico de Três Parâmetros (M3PL)

	Testes Adaptativos Computadorizados (TAC's)
	Seleção de Itens em TAC's
	Seleção Baseada em Níveis de Dificuldade
	Seleção Baseada em Medida de Informação


	 Seleção de Itens por Metas do Erro Padrão - Modelo MEP
	 Componentes para Simulação dos Modelos
	Composição do Banco de Itens
	Método de Estimação de Proficiências
	Simulação das Respostas
	Critérios de Parada e Precisão do Teste
	Estratos de Dificuldade e Discriminação - Seleção por Estratificação
	Controle de Exposição de Itens - Seleção por Máxima Informação
	Estimativa das Metas do Erro Padrão - Seleção por Metas de Erro

	 Simulações Numéricas e Análise de Resultados
	Estimativas do Erro Padrão da Proficiência
	Exposição dos Itens
	Análise das Metas

	 Conclusões e Considerações Finais
	REFERÊNCIAS



