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Resumo

Na Teoria de Resposta ao Item (TRI), como em outros modelos, existem
suposicdes que devem ser atendidas para sua adequada implementacdo e testes pra
verificar a qualidade do ajuste dos mesmos. Nesse trabalho, foram revisados alguns dos
métodos e técnicas que verificam essas suposicdes e ajustes. O trabalho esta estruturado
em 3 grandes topicos: inicialmente sdo apresentados métodos para verificar a suposi¢édo
de unidimensionalidade; em seguida, sdo apresentados métodos que verificam a
qualidade do ajuste do modelo; por fim, os métodos implementados em softwares livres
sdo ilustrados através da utilizagdo de exemplos.

Palavras-chave: Teoria da Resposta ao Item, Unidimensionalidade, Qualidade de ajuste

do modelo, Aplicacdo em softwares livres.

Abstract

In Item Response Theory (IRT), as in other models, there are assumptions that must
be met for its adequate implementation and adequate testing to ensure their adjusting
quality. In this paper, some of the methods and techniques that investigate these
assumptions and adjustments are revised. The work is structured in 3 major topics:
initially, methods are presented to verify the assumption of unidimensionality; then
methods that verify the goodness of fit of data model are presented; and, finally,
implemented methods in free softwares are illustrated through examples.

Keywords: Item Response Theory, Unidimensionality, Goodness of fit of data model,

Application in free softwares.
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1. Introdugéo

A Teoria da Resposta ao Item € um conjunto de modelos mateméticos que procuram
representar a probabilidade de um individuo dar uma certa resposta a um item como funcao dos
parametros do item e da habilidade do respondente, a qual denominamos traco latente.
(Andrade, Tavares e Valle (2000)).

Na Teoria de Resposta ao Item (TRI) h4, como em outros modelos, suposi¢6es que devem
ser atendidas para que seu uso seja adequado e testes pra verificar a qualidade do ajuste do
modelo selecionado. Como esta é uma area em desenvolvimento, diversas metodologias tém
sido propostas para estes fins, entretanto, os pesquisadores tém encontrado dificuldades para
lidar com a subjetividade na escolha e interpretacdo dos resultados destes métodos.

Em vista disso, este trabalho tem como objetivo reunir algumas técnicas que sdo Uteis
para a verificacdo das suposicdes de uma subclasse dos modelos TRI: os modelos cumulativos
unidimensionais, e, também, apresentar métodos estatisticos que visam avaliar a qualidade do

ajuste dos mesmos.

Inicialmente foram consideradas as suposi¢bes de unidimensionalidade e de
independéncia local. Segundo Hambleton & Swaminathan (1991) (em Andrade, Tavares e
Valle (2000)), a unidimensionalidade implica em independéncia local, sendo assim, basta
verificar apenas uma destas suposi¢des. Existem diversos métodos na literatura que se prestam
para verificar a suposi¢do de unidimensionalidade (McDonald (1981), Pasquali, (2003), Stout
(1987), Bock e Aitkin (1981) e Horn (1965)). Neste trabalho, foram mostradas a analise fatorial,

analise paralela, e um teste ndo paramétrico chamado teste de Stout.

O segundo tdpico, e mais explorado por este trabalho, refere-se a métodos que avaliam a
qualidade de ajuste dos modelos TRI, que podem ser vistos nos trabalhos de Bock (1972), Yen
(1981), Mckinley & Mils (1985), Orlando & Thissen (2000), Mair, Reise & Bentler (2008),
Stone, Mislevy & Mazzeo (1994), Liang (2010) e Yin (2007).

Uma vez que as suposi¢cdes do modelo estdo atendidas e que o modelo TRI é ajustado
(etapa conhecida como calibracdo dos itens), é necessario verificar a qualidade do ajuste do
mesmo. No contexto TRI ndo ha um unico método ou teste especifico que € utilizado pela

grande maioria dos pesquisadores desta area. Neste artigo foram reunidos os métodos mais
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utilizados e, também, novas abordagens, segmentando-os em dois grandes grupos: métodos
classicos, compostos pelo teste Qui-Quadrado de Bock, estatistica Q1 de Yen e a estatistica G2
proposta por Mckinley & Mils; e métodos alternativos, dos quais foram explorados o teste
baseado no escore total de Orlando & Thissen, usando os testes da regressao logistica
(Collapsed Deviance, Hosmer-Lemeshow Test, Casewise Deviance e Rost’s Deviance) Vistos
no trabalho de Mair, Reise & Bentler (2009), usando a estatistica do esperado a Posteriori
proposta por Stone, Mislevy, & Mazzeo (1994), o teste ndo paramétrico RISE e uma abordagem

usando os residuos no software ResidPlots-2 vistos no trabalho de Liang (2009).

Por altimo, foram citados os softwares que contém as técnicas apresentadas, €, no caso
de software do tipo freeware, foram citados os procedimentos e comandos para execucao do

devido teste a fim de auxiliar pesquisadores dessa area.

2. Unidimensionalidade
Citando Cuesta (1996):

N&o existe uma definicdo de unidimensionalidade comum a todos os autores. A
dificuldade de obtencéo de uma definicédo universal prende-se com o fato de a maioria definir

unidimensionalidade em fungdo da forma como a vao avaliar.

2.1. Andlise fatorial

Por se tratar de uma técnica exploratdria, o resultado deste método é subjetivo, mas se um
instrumento € unidimensional espera-se que um unico fator sobressaia, ou seja, concentre
grande parte da variacdo total do conjunto de itens que o compdem.

McDonald (1981) define que um conjunto de medidas é unidimensional se, e apenas Se,
a sua variacgdo é explicada por um common fator model, ou seja, se um unico fator explica a
maior quantidade de variagdo possivel. Esse conceito é estendido para a definicdo de
unidimensionalidade suficiente, que considera que um conjunto de itens apresentard
unidimensionalidade suficiente, de modo que seja pertinente a utilizacdo dos modelos TRI, se
o primeiro fator for preponderante ante os demais. Os critérios para considerar a

unidimensionalidade de um conjunto de itens sdo bastante subjetivos. A fim de criar um critério
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objetivo, Reckase (1979) (em Vitoria, Almeida & Primi (2006)) propds que um conjunto de
itens pode ser considerado com unidimensionalidade suficiente se o percentual da variancia

explicada pelo primeiro fator € no minimo de 20%.

2.2. Analise paralela

Na andlise paralela, Reise, Comrey & Waller (1999) descrevem que amostras aleatorias
sdo simuladas reproduzindo o mesmo namero de itens e sujeitos que existem na matriz de dados
reais. Entdo pode ser aplicada a analise fatorial, ou a analise de componentes principais, nos
dois conjuntos de dados (reais e simulados). Compara-se os autovalores dos fatores gerados
através do gréafico screeplot, contrastando os dois modelos. Dessa forma, por inspe¢éo visual,
0 pesquisador tem uma ideia de quantos fatores sdo extraidos. O mais interessante desta técnica
é o fato de ser possivel visualizar o n° de fatores nos quais os autovalores da matriz de dados
reais s&o maiores do que os autovalores do grupo de dados simulados, indicando assim o n° de

fatores dominantes.

2.3. Andlise ndo paramétrica de dimensionalidade de Stout

Stout (1987) definiu a unidimensionalidade essencial, que se refere a existéncia de uma
dimensdo dominante. Esse método mostrou ter um baixo erro tipo | e um bom poder estatistico
(menos para amostras pequenas ou pequeno numero de itens) (Childs & Oppler(2000)). Essa
técnica testa a hipdtese de que d = 1, onde d representa o numero de dimensdes em um conjunto
de itens do teste. Uma das restricbes desse teste € apenas analisar itens com respostas

dicotdmicas.

3. Qualidade do ajuste

Uma vez que um modelo TRI esta definido e calibrado, € importante verificar a qualidade
de ajuste do mesmao. Para isso, foram criados varios testes que tém essa finalidade, porém ainda

ndo existe unanimidade sobre este assunto entre os pesquisadores dessa area. Na reviséo de

10



literatura foi observado que os testes classicos conseguem medir esse ajuste, porém sé sendo
validos se forem supridas uma série de restricdes. A seguir sdo apresentados os testes classicos.

3.1. Testes classicos de ajustamento

O método mais tradicional utilizado para verificar a qualidade do ajuste dos modelos
TRI é o teste Qui-Quadrado nas suas variagdes (Bock (1972), Yen (1981) e Mckinley & Mils
(1985)). A estatistica € obtida comparando as respostas do modelo real com as do esperado,
dado que as suposicdes do modelo TRI foram atendidas. Basicamente, a ideia do teste € montar
uma tabela de contingéncia, onde cada linha representa a habilidade (ou traco latente (6)) que é
dividida em subgrupos e nas colunas sdo postas as categorias de resposta dos itens, conforme

mostra a tabela 1.

Item i
Habilidade (0) 0 1 Total

(-5) - (-3) Fi1 F12 F1
(-3) - (-1) Fa1 F2o Fa2
-1)-1 Fa1 Fa2 F3
1-3 Fa Fa2 Fa

3-5 Fs1 Fs2 Fs
Total Fi F2 N

Fij € a frequéncia observada na linha i e coluna j

Tabela 1: exemplo de construcdo de tabela de contingéncia para um item 1.

3.1.1. Teste Qui-Quadrado de Bock:

Segue a estatistica de teste do Qui-Quadrado de Pearson proposta por Bock (1972):

K J
. Ny (Okj — Ex;j)? 5
Xim = E. - ~X Kx(J-1)-m
— = Kj
k=1 j=1

onde,

k é um subgrupo da habilidade,
11



K  éototal de subgrupos da habilidade,

¢ a categoria respondida pelo individuo no item i,
] € a maior categoria de resposta do item i,
n, € afrequéncia observada no subgrupo da habilidade k,
Oy; € aresposta observada j com subgrupo de habilidade k,
Eyj €aresposta esperada j com subgrupo de habilidade k,

m  équantidade de pardmetros estimados.

O valor observado é obtido atraveés da frequéncia de respostas em cada intervalo de
habilidade. O valor esperado € estimado utilizando a estimativa dos parametros dos itens e a
mediana estimada em cada intervalo de habilidade. Uma das restricGes desse método é apenas

avaliar modelos dicotémicos.

3.1.2. Teste Qui-Quadrado de Yen

Uma modificacdo do teste Qui-Quadrado foi proposta por Yen (1981). A estatistica Q1
proposta neste método é parecida com a de Bock, avalia também sé modelos dicotdmicos, mas
tem duas restricdes. Uma delas é que a divisdo das habilidades sera em 10 subgrupos com

amplitudes iguais; a segunda restricdo define que a Ey; € a média da probabilidade da resposta

j de pessoas com a habilidade no subgrupo k. A estatistica Q1 tem distribuicdo aproximada y?

com 10 — m graus de liberdade.

3.1.3. Estatistica G2

Baseado na estatistica Q1, Mckinley & Mills (1985) formalizaram a estatistica G2, que
segue aproximadamente uma distribuicdo y?2. Segue a estatistica de teste do G2:
K ] 0
2 _ kj 2
G~ = 2 Z Z Oyjlog lE_le ~ X 10+(g-1)-m
j:

k=1 j=1

Onde,

12



k € um subgrupo da habilidade,

K  éototal de subgrupos da habilidade,

j é a categoria respondida pelo individuo no item i,

] € a maior categoria de resposta do item i,

Oy; € aproporcdo observada de respostas j com subgrupo de habilidade k,
Ey; € aproporcdo esperada de respostas j com subgrupo de habilidade k,

m  équantidade de pardmetros estimados.

E o primeiro teste que pode ser utilizado tanto para modelos dicotdmicos como para

modelos politbmicos.

3.1.4. Consideracdes sobre o0s testes classicos

Os testes classicos tem muitas limitacdes. Uma delas € o tamanho de amostra, pois para
ser assintoticamente distribuido com distribuicdo Qui-Quadrado, um tamanho de amostra
grande € necessario. No entanto, se for grande demais, corre-se o risco de rejeitar-se a hipotese
nula, que postula que o item est4 bem ajustado, com pequenas diferencas que, na préatica, ndo

interfeririam no ajuste do mesmo.

Outro problema é a falta de uma distribuicdo uniforme das categorias de resposta nas
classes de habilidades. Ela também é causada pelo tamanho de amostra. Esse problema ocorre
quando o tamanho de amostra é pequeno ou quando ha uma amostra com itens com muitas

categorias de resposta.

Da mesma forma, a subjetividade nas divisdes dos subgrupos da habilidade também pode

interferir no resultado do teste.

Para mais detalhes e comparag6es desses métodos, levando-se em conta a distribuicdo, o
erro tipo I, o poder de teste, entre outros desempenhos, como também métodos para corrigir a
dispersdo das respostas, ver Yin (2007) e Stone & Zhang (2003)

3.2. Teste alternativos para obter o0 a qualidade do ajuste

13



Os testes a seguir apresentados foram criados na tentativa de resolver ou contornar os

problemas gerados pelas limitages dos testes classicos.

3.2.1. Estatistica de ajuste usando o esperado a posteriori

Foi desenvolvida por Stone, Mislevy & Mazzeo (1994), e foi proposta para corrigir ou
amenizar o problema causado pela incerteza na estima¢ao do parametro de habilidade (0). Isso
ocorre quando ha instrumentos com poucos itens. Bastante similar aos métodos classicos, esse
método calcula também o y2%e o G2. A diferenca estd na forma de construir a tabela de
contingéncia. Aqui ela é construida por uma abordagem que representa a incerteza na estimativa
de habilidade e permite que o ajuste do item seja feito quando as estimativas nao sdo precisas.
Uma das desvantagens desse método, como nos classicos, é a falta de uma distribuicéo uniforme
das respostas. Uma correcdo do método foi feita por Stone (2000). Mais comparacGes de
desempenho desse método com outros testes podem ser vistas em Stone & Zhang (2003) e Yin
(2007).

3.2.2. Estatistica condicionada no escore total do teste

Orlando & Thissen (2000) dividiram os individuos ndo mais em subgrupos de habilidade,
mas sim no escore total de cada um. Foram desenvolvidas duas novas estatisticas, a S-y?e a S-

G?, baseadas nos métodos classicos.

O valor observado para essas estatisticas é a propor¢cdo observada de respostas corretas
no item i no subgrupo de escore k, e o valor esperado é a proporcdo esperada de respostas
corretas no item i no subgrupo de escore k. As notacoes e interpretacfes sdo as mesmas dos
métodos classicos. Essas duas estatisticas também seguem aproximadamente uma distribuicéo
Qui-Quadrado.

Uma comparacdo de desempenho das estatisticas S-y?e S-G2 foi feita por Orlando &
Thissen demonstrando que a estatistica S-y%tem um desempenho superior em relagéo aos testes
classicos na deteccéo da falta de ajuste. A generalizacdo para os casos de respostas politbmicas
pode ser vista em Kang e Chen (2007).

14



A grande vantagem desse método, em relacdo aos demais, é o fato dele ndo utilizar as
estimativas da habilidade para obter os valores observados.

3.2.3. Abordagem da regressao logistica

Mair, Reise & Bentler (2008) testaram uma abordagem da regressdo logistica para
respostas dicotdomicas nos modelos TRI.

Para testar as diferentes estatisticas de ajuste, os autores utilizaram o modelo de Rasch de
resposta dicotdmica. Foram testados e comparados, quanto ao poder do teste e Erro Tipo I, 0s

testes, Collapsed Deviance, Hosmer-Lemeshow Test, Casewise Deviance e Rost’s Deviance.

Os Resultados das simulagdes demonstraram que o teste de Collapsed Deviance teve um
resultado muito bom (exceto para tamanhos de amostra pequenos) nao € limitado como o0s
demais podendo ser aplicado em outros modelos da TRI, além do de Rasch. Ja o Hosmer-
Lemeshow Test somente obteve resultados satisfatérios para amostras grandes conjuntamente
com muitos itens. Os demais testes ndo obtiveram bons resultados, pois inflacionavam o erro

tipo | e apresentaram baixo poder na maioria das simulacdes.

3.2.4. Anélise grafica dos residuos

Para Liang, Han & Hambleton (2009), os testes de significancia estatistica para a
verificagdo da qualidade do ajuste ndo estdo isentos de deficiéncias. Tais métodos tendem a ser
concentrados num aspecto particular da relagdo entre 0 modelo e os dados, frequentemente

resumindo a avaliacdo em um Unico nimero descritivo ou em um resultado de teste.

A abordagem tradicional da analise residual consiste em estimar a habilidade, predizendo
a performance dos varios subgrupos de habilidade com base no modelo TRI estimado. Esta
abordagem compara a distribui¢do esperada com a distribuigdo observada usando os residuos
brutos ou os residuos padronizados (Yin (2007)), mostrando, por exemplo, 0 comportamento
dos residuos com as suas respectivas barras de erro (0 que da uma ideia do quanto eles sdo
heterogéneos numa classe de habilidade) fornecendo uma inspec¢éo visual Gtil do ajuste do

modelo.
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3.2.5. Teste ndo paramétrico da Raiz da Integral do Erro Quadrético

O teste da Raiz da Integral do Erro Quadratico (do termo em inglés root integrated
squared error (RISE)) foi proposta por Douglas & Cohen (2001) (em Liang (2010). O conceito
desta abordagem baseia-se em construir a Curva Caracteristica do Item (CCI), que é uma
representacdo grafica da probabilidade de acerto do item i para uma determinado grau de
habilidade. A CCI é estimada por um Kernel suavizado que utiliza a técnica de Média Local
(Local Averaging). Esse teste compara essa CCl ndo paramétrica com a CCl do modelo
paramétrico ajustado. Se as duas CCI’s forem muito diferentes, o modelo paramétrico ¢é

considerado mal ajustado.

A significancia do teste RISE é determinada por um procedimento de reamostragem
criando uma distribuicdo empirica do mesmo. Se os valores observados do RISE forem maiores

do que o percentil 95 da distribuicdo empirica, o ajuste do modelo é considerado inadequado.

Uma das vantagens deste método é poder representar graficamente essas duas curvas,
podendo assim verificar visualmente o ajuste do modelo. Liang (2010) descreve mais
detalhadamente sobre a técnica e faz uma comparacdo de desempenho com outros dois
métodos, 0 G2 e 0 S-¢3, sendo o RISE superior em todas as simulacfes testadas, mantendo

sempre um Erro tipo | baixo e um bom poder, considerando pequenas e médias amostras.

4. Uso dos Softwares

4.1. Unidimensionalidade

Para exemplificar as técnicas analise fatorial e analise pararela, foi utilizado o banco
Asthma34.csv composto por 34 itens politbmicos que sdo relacionados a asma, o qual foi
aplicado em 622 criangas com idades entre 8 e 12 anos. Este banco de dados foi retirado das
bases de exemplo do software IRTPRO Student.
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4.1.1. Andlise fatorial

Para executar a andlise fatorial e a analise paralela pode ser utilizado o software R,

versdo 3.0.1 64 bits (disponivel em http://www.r-project.org/). Para tanto, faz-se necessario

instalar e carregar o pacote psych. Usando a funcao:

fa(x, nfactors=, ...)

onde x é a matriz dos dados e nfactors é o nimeros de fatores que se deseja extrair. Por padrdo

da funcédo é considerado nimero de fatores igual a 1 e a rotacdo do modelo é a Varimax. A

hipdtese nula testada postula que o conjunto de itens é suficientemente unidimensional, ou seja,

existe um fator que consegue explicar pelo menos 20 % da variancia total. Nos resultados é

mostrada a matriz de correlacdo utilizada, e também algumas caracteristicas do modelo. Os

resultados mais importante estdo destacados em vermelho.

MR1
55 lcadings 6,64
|P:cpcr:;:n Var 0.20 |
Test of the hypothesis that 1 factor is sufficient,
The degress of freedeom for the null model are 561 and the objective funcrion w
The degrees of freedom for the model are 527 and the objective function was 2.64

The root mean square of the residuals (RMSR) is 0.06

The df corrected root mean square of the residuals is 0.09
The harmonic number of cbservations is 622 with the empirical chi square 2421.
The total number of cbservations was 622 with MLE Chi Square = 1605.22 with
Tucker Lewis Index of factoring reliability = 0.73
RMSEA index = 0.052 and the 90 % confidence intervals are 0.054 0.061
BIC = -1784.9%4
Fit based upon off diagonal values = 0.92
Measures of factor score adequacy
MR1
Correlacion of scores with factors 0.95
Multiple R square of scores with factors 0.90
Minimum correlation of possible factor scores ©0.79

Figura 1 - Saida da funcéo fa suprimindo a matriz de correlacao

Interpretacdo de resultados: Os dados evidenciam que o conjunto de 34 itens é

suficientemente unidimensional com p-valor <0,0001. O primeiro fator resultante da analise

explica 20% da variacéo total dos dados.
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4.1.2. Andlise paralela
Na andlise paralela, a funcéo do R é:

fa.parallel (x, n.obs=,...)

onde x € a matriz dos dados e n.obs é o tamanho de amostra que sera utilizado para construir a

distribuicdo simulada.. O resultado é apresentado através do screeplot (Figura 2).

Parallel Analysis Scree Plots

. —>%— PC Actual Data
) J — PC Simulated Data
g | —A— FA Actual Data
: - FA Simulated Data
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I I | | : T | |
0 5 10 15 20 2 > ”

Factor Number

Figura 2 — Screeplot resultante da anélise paralela

Interpretacdo de resultados: na Figura 2 pode-se verificar, tanto pela analise fatorial

como pelos componentes principais, que ha um fator preponderante (linhas azuis continuas) em

relagdo aos fatores gerados pela simulacdo (linhas tracejadas vermelhas), confirmando o

resultado que ja havia sido obtido no método anterior.
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4.1.3. Teste de Stout

Para realizar o teste de Stout, foi idealizado o DIMTEST (Stout (1987)), disponivel no
software DIMPACK V1.0 (Stout (2006)). E testada a hipGtese nula de que o modelo é

unidimensional (d = 1). No exemplo sera usado o banco Isat6.csv, que foi gerado por Thissen

em 1982, no teste de Admissao da Escola de Direito, é composta por 5 itens dicotbmicos e por

1000 observacOes. Para carregar os dados, o formato do arquivo deve estar em formato .dat,

separado por espacos simples e sem cabecalhos. Uma vez feito isso, carrega-se o banco. A tela

inicial do software aparecerd novamente. O proximo passo, € selecionar alguns itens para a AT

List: Para isso deve selecionar em Assessment Subtest a opgdo User Specified e selecionar

alguns itens (em azul - Figura 3). Isso é necessario para o software conseguir cruzar os itens e

calcular a estatistica de teste. Em seguida, deve-se definir um endereco para salvar o arquivo

do output (em vermelho - Figura 3). Por fim, clicar em Run.

f & DIMPACK

= ) |

Data Print Help Exit

DIMTEST | DETECT | CCPROX/MAC |

DIMTEST, DETECT, and CCPROX/HAC

rl
Data
Fi|‘33|C AUsers'UsuarioDesktop \TCC - Dimpackdata.dat

[

Ignared:

Assessment Subtest (AT)

|User Specified

(* Selectltems: |1 -

Save Out File As..
File:|

. . FParameter Specification
Sklpp§d Line: o Guessing: 0,00 -
Braminees:  [3gpp Integer Seed: 99991 -
ltems: |5— Evaluation pts: 50 =

MC Simulations:  [100 =

(comma separatef
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Figura 3 — Tela Principal do software Dimpack.

O resultado do teste é apresentado na tela principal do software:

DIMTEST | DETECT | CCPROX/HAC |

TL=sum{(TL, k) fsgrt {sum{5Z,k) ) {using ocriginal datal
TE=sum(TL, k) /sgrt (sum(5Z, k) ) {using simulated data}
TEbar = mean of ** TEs

I={TL-TGbar) /sgrt (1+1/**)

m

4 T 3

Figura 4 — Resultado da estatistica DIMTEST.

Interpretacdo de resultados: ha evidencia estatistica de que esse conjunto de itens é

unidimensional (p-valor = 0,1906).

4.2. Modelos classicos de ajustamento

4.2.1. Teste Qui-Quadrado Bock e Yen

Para realizar esses dois testes de ajuste pode-se utilizar o software R (na mesma versao
apresentada pelo outros testes). Para esses dois testes, os dados para 0 exemplo sdo 0s mesmos
utilizados anteriormente no Teste de Stout (teste com cinco itens dicotdmicos). A Hipdtese nula
para esses dois testes postula que os itens estdo bem ajustados ao modelo TRI escolhido. O
primeiro passo é instalar e carregar o pacote Itm. Em seguida, é necessario calibrar o modelo,
isto €, ajustar o modelo da TRI desejado. Supondo que o modelo escolhido seja 0 modelo de

Rasch, a funcéo utilizado é:
modelo = rasch(dados, ...)
Apbs o ajuste do modelo, executa-se a funcao:

item.fit (modelo, G = 10, FUN = mean,...)
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onde G é o nimero de subgrupos formados a partir da habilidade e FUN é o procedimento que

sera utilizado para encontrar valores esperados (pode ser mediana ou a média). O primeiro

resultado mostrado, o teste de Yen, é apresentado na Figura 5.

> item.fit (modelo, G = 10, FUN = mean)
Item-Fit S5tatistics and P-wvalues

Call:
rasch (data = dados)

Alternative: Item=s do not fit the model
Lhility Categories=s: 10

¥"2 Pr(»X"2)
£C1  60.2428 <0.0001
£C2 158.1368 <0.0001
C3 233.3817 <0.0001
£C4 131.3946 <0.0001
£S5 83.2155 <0.0001

Figura 5 — Resultado do teste Qui-Quadrado de Yen.

Interpretacdo de resultados: percebe-se que nenhum item esta bem ajustado ao

modelo de Rasch (valor p < 0,0001 para os 5 itens).

Para executar o teste de Bock, pode-se mudar o nimero de subgrupos de habilidade,

conforme conhecimento do pesquisador, e deve-se mudar o FUN para a mediana conforme a

Figura 6:

> item.fit (modelo, G = 5, FUN = median)
Item—Fit Statistics and P-wvalues

Call:
rasch (data = dados)

Llternative: Items do not fit the model
Ahilicy Categories: 5

¥~2 Pr(»X"2)
£1  &3.0848 <0.0001
C2 152.4665 <0.0001
3 154.3830 <0.0001
C4 129.7745 <0.0001
£S5 E6.0358 <0.0001

Figura 6 — Resultado do teste Qui-Quadrado de Bock.
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Interpretacdo de resultados: novamente nenhum item esta bem ajustado ao modelo de

Rasch (valor p < 0,0001 para os 5 itens).

4.2.2. Estatistica G?

A estatistica G2 ndo é encontrada em softwares gratuitos. Um dos softwares pagos que
apresenta essa estatistica € o IRTPRO (disponivel em http://www.ssicentral.com). N&o
apresentamos uma aplicacao dessa técnica, pois a Unica versdo gratuita desse software, limitada
na quantidade de testes, no nimero de casos e na quantidade de itens (aceita 1000 observacdes
e 25 itens no maximo), é a versaio STUDENT, a qual disponibiliza apenas a estatistica

condicionada no escore total do teste.

4.3. Modelos alternativos de ajustamento

4.3.1. Estatistica de ajuste usando o esperado a posteriori

N&o foi formalizada como um teste em nenhum software. O préprio autor do método
comenta que foi desenvolvido no Software SAS® em forma de Macro (disponivel em Hansen
(2004)).

4.3.2. Estatistica condicionada no escore total do teste

A estatistica condicionada no escore total do teste é encontrada em diversos softwares
pagos, tais como PARSCALE, BILOG-MG e IRTPRO (disponiveis em
http://www.ssicentral.com). O software IRTPRO, disponivel gratuitamente na verséo
STUDENT, sera utilizado para demonstrar o método. O software trabalha com diversos
formatos de arquivos de dados, como por exemplo, .dat, .raw, .txt, .csv, etc. Esse método é o
padréo do software, mas pode ser acessado clicando em Analysis, em seguida em Advanced
Options; na aba Miscellaneous marca-se a opcdo Compute Chen-Thissen LD and item fit

statistics (Figura 7).

22



Test: |Test1 j Apply to all tests

| Estimation [||Starting Values "| Priors | Miscellaneous l Save ’| Simulate ]

MNumber of decimal places in tabular listings: I—_l
il 3 -
Number of processors: 4 _III

[ Print table of standardized residuals

[ Compute limited4nformation overall model fit statistics

[ Print each tem’s goodness of fit frequency table

Minimum expected value: [4

[ Print factor loadings
[¥ Print parameter numbers
[v Print dizgnostic information

[ Print dump fil2 u

K | Cancel ‘ Apply |

E

Figura 7 — Aba Miscellaneous do sub menu Adavanced Options.

Para exemplificar, foi utilizado o banco de dados Anxietyl4.csv, que tem 14 itens, mas
serdo utilizados apenas 6 desses que tem relacdo com a ansiedade, foram observadas 518
pessoas, essa base foi retirada dos exemplos do préprio software. A hipétese nula para esse teste
postula que os itens estdo bens ajustados ao modelo TRI escolhido. O modelo TRI calibrado foi
0 modelo de resposta gradual. O software determina um método de estima¢do automaticamente
pelo tipo de resposta, mas o usuario pode alterar para qualquer outro método todos os itens, ou
alterar tambem somente alguns conforme a necessidade. O resultado obtido apés calibrar o

modelo é mostrado na Figura 8.
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Summed-Score Based ltem Diagnostic Tables and X2s for Group
1 (Back to TOC)

5-XZ Item Level Diagnostic Statistics

ltern Label Ve df  Probability
1 Calm 42 47 38 0.2836
2 Tense 56.15 41 0.0576
3 Regretful 56.33 A1 0.2818
4 AtEase 32.30 35 0.5998
5 Anxious 50.09 38 0.0905
G Mervous 55.81 48 0.2044

Figura 8 — Saida de resultados do software IRTPRO .

Interpretacdo de resultados: adotando 5% de significancia, conclui-se que os itens estdo

bem ajustados ao Modelo de Resposta Gradual.

4.3.3. Abordagem da regressao logistica

Para realizar os testes de ajuste da regressdo logistica pode-se utilizar o R, através do

pacote eRm. Primeiro, ajusta-se 0 modelo de Rasch usando o comando:
modelo = RM(dados)

Em seguida, executa-se a funcdo:
pres= person.parameter (modelo)
que ajusta os parametros do individuo. Por fim, digitar os comandos:
GOF = gofIRT (pres,...)
summary (GOF)

No exemplo, foi utilizado o banco disponivel no pacote eRm, o raschdatl, que é composto
de 30 itens dicotdmicos em 100 observacdes simuladas. A hipdtese nula a ser testada postula

que o modelo TRI de Rasch esta bem ajustado. Os resultados estdo apresentados na Figura 9.
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Goodness-of-Fit Tests

value df p-value
Collapsed Deviance 770.574 T80 0.588
Hosmer-Lemeshow 6.3937 g 0.543
Rost Deviance 2564,654 1073741794 1.000
Casewlise Deviance 3221.328 2945 0.000

E-Squared Measures
Fearson R2: 0.275
Sum-of-5Sguares R2: 0.275
McFadden R2: 0.287

Figura 9 — Resultados dos métodos com a abordagem da regressao logistica.

Interpretacdo de resultados: adotando um nivel de significancia de 5% os principais
testes, o Collapsed Deviance e 0 Hosmer-Lemeshow, nédo rejeitaram a hipdtese de que o modelo

esteja bem ajustado (valores p 0,588 e 0,543, respectivamente).

4.3.4. Andlise Gréfica dos residuos

Esse método esté disponivel no software livre desenvolvido por Liang, Han & Hambleton
(2009), o ResidPlots-2. O manual do software exemplifica todos os tipos de graficos de residuos
disponiveis e faz comparacgdes dos diferentes modelos de TRI. Porém ele trabalha somente com
a sintaxe dos modelos ja calibrados, sendo alienado aos softwares pagos PARSCALE e BILOG-
MG. Para explicar, gréficos dos residuos brutos com barras de erro sdo mostrado em uma
comparagdo entre um modelo bem ajustado e outro com falta de ajuste nas figuras 10 e 11,
respectivamente. Na primeira figura podemos ver que o praticamente nenhum residuo esta fora
do intervalo, conferindo um bom ajuste do modelo as dados. Ja na segunda imagem, poucos
pontos estdo dentro dos intervalos, mostrando que esse modelo ndo é o ideal para esse conjunto
de dados.
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E ResidPlots - Plot Dialog

Raw Residuals

P‘l%b__ Itern 4¢1) / Sample Size: 20007 a=1.32 m:-q.ao%t c:g.zo

0.9- W

0.8

0.7

0.6+

0.54

0.3 Y

0.24 ¢

0.1

0o T T T T T T y T T R T T T T 1

4.0 -30 .20 10 0.0 1.0 20 30 40
Latent Trait (Theta)

O SR Distributions | ‘ O stanrdized Residual emr—4 3| [ Fitstat | [ Savess |
O Data-Model Fit 3ol W)‘
() Score Distribution Include the Title

Figura 11 — Exemplo de modelo bem ajustados aos dados.

= ResidPlots - Plot Dialog EHZ
Raw Residuals

P‘r%h; ttemn 4(1) / Sample Size: 2000/ 3=0.71 tb:-li.15"’!c=‘ 00

0.9-

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3 $ o

0.2

0.1

8.0 T ] T T T T T T E— y T y T T 1

-40 -30 -20 -1.0 0.0 10 20 30 4.0
Latent Trait (Theta)

O SR Distributions i3
© Data-Madel Fit @ Raw Residual
O Score Distribution Include

Figura 12 — Exemplo de modelo mal ajustados aos dados.
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4.3.5. Teste ndo paramétrico da Raiz da Integral do Erro Quadrético

O teste ndo € encontrado em nenhum software comercial ou pacotes em softwares livres
até o momento, sendo que a autora do artigo usado para compreender a técnica implementou-o

no FORTRAN. Apenas a visualizacdo grafica que esta disponivel no ResidPlots-2.
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5. Conclusdo

Este trabalho permitiu conhecer algumas técnicas que sdo importantes na construcéo dos
modelos TRI. Foram apresentadas as principais técnicas de verificacdo da unidimensionalidade,
tanto a analise fatorial como a andlise paralela, que podem ser usadas para itens dicotémicos e
politbmicos e estdo disponiveis no software R. J& 0 Teste de Stout é mais limitado, estando
disponivel apenas para itens dicotdmicos.

Em seguida foram abordadas as técnicas que verificam a qualidade do ajuste dos modelos
TRI. Os primeiros testes que surgiram, os classicos, tem muitas limitacdes, ndo sendo utilizados
pela grande maioria dos pesquisadores. Para corrigir alguns desses problemas diversas
abordagens alternativas foram criadas. Elas se mostraram superiores em alguns aspectos aos
métodos classicos. Deve-se ressaltar o teste RISE que obteve resultados satisfatdrios em
diversas situacdes simuladas e a analise grafica dos residuos, que, futuramente, poderéo ser as
principais técnicas para verificar a qualidade do ajuste. A desvantagem do teste RISE € ndo
estar disponivel em nenhum software livre, sendo necessario utilizar uma linguagem de
programacdo para executa-lo. No caso dos graficos dos residuos, a implementacao ja foi feita,

porém a execucdo esta alienada a softwares pagos.
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