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Resumo

A presente dissertacao tem como objetivo enriquecer o estudo de Funcionamento Dife-
rencial do Item (DIF, do inglés, Differencial Item Functioning). Para isso, foi feita revisao
bibliografica de alguns dos métodos ja existentes para deteccao de itens que apresentam
DIF e se propos um método nao paramétrico, que estima as curvas caracteristica dos itens
dos dois grupos comparados via regressao isotonica. O método proposto foi comparado
com outros métodos jé existentes para deteccao de itens com DIF, Mantel-Haenzel e Re-
gressao Logistica. O estudo foi feito a partir de simulagoes com 100 replicacoes para cada
configuracao do teste. As configuragoes variam de acordo com a dimensao do DIF, o tipo de
DIF — uniforme ou nao-uniforme — o tamanho da amostra e a proporcao de respondentes
em cada grupo. A comparacao consistiu em observar, com os resultados das simulagoes, a
proporcao de deteccao de DIF em itens que de fato apresentavam DIF e a proporcao de
falso DIFs apontados pelos métodos. Além disso, foi feita uma andlise do impacto desses

itens que apresentam DIF em um teste na estimagao da proficiéncia dos respondentes.

Palavras-chave: Funcionamento Diferencial do Item (DIF), Teoria de Resposta ao Item

(TRI), Regressao Isotonica, Mantel-Haenzel, Regressao Logistica.






Abstract

This project aims to enrich the Differential Item Functioning (DIF) study. In this way,
a bibliographical review of some of the existing methods for detection of items with DIF
was done and a non-parametric method, which estimates the item characteristic curves
of the two compared groups through isotonic regression, was proposed. The presented
method was compared with other methods already developed to detect the DIF items,
Mantel-Haenzel and logistic regression. I made a simulation study with 100 replications
for each test configuration. The settings vary according to the size of DIF, the type of DIF
— uniform or non-uniform — the sample size and the proportion of examinees in each
group. Considering the results of the simulations, the comparison consisted in observing
the proportion of DIF detection in items that in fact presented DIF and the proportion
of false DIFs indicated by the methods. In addition, an analysis was made of the impact
of these items that presented DIF in a test in the estimation of the proficiency of the

examinees.

Key words: Differential Item Functioning (DIF), Item Response Theory (IRT), Isotonic

Regression, Mantel-Haenzel, Logistic Regression.
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Capitulo 1

Introducao

A Teoria de Resposta ao Item (TRI), introduzida por |Lord (1952)), foi mundialmente
difundida somente nos ultimos 30 anos. A demora em se tornar popular, deve-se, princi-
palmente, ao fato de a TRI exigir uma capacidade computacional consideravelmente maior
que a Teoria Classica na construgao do teste e na estimacao das proficiéncias. Além disso,
quando do seu desenvolvimento, nao havia softwares eficientes e computadores acessiveis
para se fazer analises pela TRI. Consequentemente, com o desenvolvimento computacional,
veio a aplicagao em massa da TRI. No Brasil, modelos de TRI sao aplicados em grandes
avaliagoes como no Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM) e no Sistema de Avalia¢ao
da Educacao Bésica (SAEB).

A TRI é uma teoria estatistica que relaciona a habilidade do candidato e a resposta
dele aos itens do teste. Esta teoria apresenta diferencas consideraveis — e, de certa forma,
vantagens também — em relagao a Teoria Classica do Teste (TCT) que se baseia no escore
bruto do respondente no teste. Testes baseados na TRI apresentam parametros invariantes
dentre as amostras de respondentes dentro da populagao de interesse; o parametro da
habilidade ¢ invariante dentre as amostras dos itens do teste dentro da populagao de
itens que medem a habilidade de interesse; tem-se uma estimativa do erro para cada
habilidade estimada; tem-se a probabilidade de sucesso para cada item por respondente
para todas proficiéncias; e tanto o parametro de dificuldade do item quanto a habilidade
dos respondentes sao medidas na mesma escala. Assim sendo, a TRI facilita a solugao de
possiveis erros na construcao do teste, a comparacao de proficiéncias entre respondentes,
a estimagao da proficiéncia dos individuos, a estimacao do erro e, ainda, facilita andlises
do Funcionamento Diferencial do Ttem (do inglés, Differencial Item Functioning - DIF),

que é a hipdtese de um item, no que diz respeito a suas caracteristicas, comportar-se
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diferentemente entre dois ou mais grupos de individuos.

Com o avanco da TRI em avaliagoes de larga escala e de sua aplicacao em geral, cresce
o interesse pelo estudo de fatores a ela relacionados. O estudo de DIF é um deles. Essa
dissertacao visa desenvolver um método nao paramétrico para deteccao de DIF através da
estimagao das Curvas Caracteristicas dos Itens (CClIs) via Regressao Isotonica, além de

estudar os efeitos do DIF na estimagao da proficiéncia.



Capitulo 2

Teoria de Resposta ao Item - TRI

2.1 Introducao

Quando se deseja medir alguma caracteristica de individuos na area da educacao ou
da psicometria, muitas vezes nao é possivel medi-la diretamente, como inteligéncia, por
exemplo, apesar de todos terem uma ideia de o que se esta dizendo quando uma pessoa é
descrita como inteligente. Essa caracteristica é comumente denominada de trago latente.
O trago latente é uma variavel intuitivamente facil de se entender, mas nao tao simples
de se medir; é uma variavel que nao pode ser observada diretamente, assim como “nivel
de depressao”, “nivel de vida saudavel que uma pessoa leva”, “proficiencia em leitura”,
“inteligéncia”, como foi dito, etc. Para estimar o traco latente de interesse é necessaria
a observagao de varidveis secundarias relacionadas a ele. Sao duas as teorias utilizadas
para estimar o quanto uma pessoa possui de determinado traco latente: a Teoria Classica
dos Testes - TCT, que utiliza o escore no teste como referéncia de medida, e a Teoria de
Resposta ao Item - TRI, a qual tem como foco os itens e nao o teste como um todo. Muitas
vezes, a variavel a ser estimada é a proficiéncia em escrita, leitura, matematica etc, entao
o termo genérico “proficiéncia” (ou habilidade) é usado quando se referir a um trago latente
como esses.

A TRI permite comparar grupos diferentes que responderam, nao necessariamente, a
mesma prova. E necessdrio apenas que as provas tenham alguns itens em comum para
se comparar populagoes que responderam a provas diferentes. No Brasil, o primeiro teste
com a utilizacao da técnica derivada da TRI foi em 1995, na andlise de dados do Sistema
Nacional de Ensino Basico. Com a TRI, é possivel comparar proficiéncia de estudantes

do 5° e 9° ano do ensino fundamental e 3* série do ensino médio que responderam a itens
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diferentes em diferentes anos.

Diferentemente de caracteristicas facilmente mensuraveis como, por exemplo, o peso ou
a altura, que ja possuem uma escala definida e popularizada, é necessario estabelecer uma
escala de medida para definir quanto de um trago latente uma pessoa possui, pode-se dizer
também definir uma régua. Por motivos técnicos, definir essa régua e o que representa cada
numero dessa régua é uma tarefa dificil. O padrao é que esta tenha como ponto central o
valor zero. Ela teoricamente abrange proficiéncias no intervalo continuo (—oo, +00) mas,
na préatica, um limite (-5, +5) é suficiente para descrever a proficiéncia de praticamente
toda a populacao, que é o correspondente a proficiéncias distantes a 3 desvios padrao da
média.

Usualmente, quando se deseja medir a proficiéncia de um grupo de individuos, elabora-
se um teste, que contém itens (questdes). Nesta dissertagao se estudard DIF em itens de
testes que medem apenas um traco latente, ou seja, cada teste mede uma caracteristica
de interesse. Além disso, os itens do teste sao dicotomicos, pois para cada item (i), um

individuo (j) pode respondé-lo corretamente ou nao.

2.2  Os modelos

Esta dissertacao se propoe a desenvolver um novo método para identificacao de DIF.
Assumindo que cada individuo que responda a um item do teste possua uma proficiéncia,
cada examinado terd uma estimativa da proficiéncia que o posicionard em algum lugar
da escala. Essa proficiéncia sera denotada pela letra grega theta, . Para cada nivel de
proficiencia, o individuo tera uma certa probabilidade de acerto para cada item. Essa
probabilidade serd denotada por P(f). Para um item com comportamento padrao, essa
probabilidade serd baixa para pessoas com niveis baixos de proficiéncia e sera alta para
pessoas com niveis altos de proficiéncia. Em um grafico da proficiéncia pela probabilidade
de acerto dada a proficiéncia, o resultado sera uma curva com a forma de um S suavizado,
como é mostrado na figura 2.1 A probabilidade de acerto é préxima de zero para niveis
baixos de proficiéncia quando nao ha possibilidade de acerto ao acaso, ja para um item de
multipla escolha com 5 alternativas, por exemplo, essa probabilidade seria de 0,20. E cresce
até os niveis mais altos da escala, onde a probabilidade de acerto é proxima de 1. Essa

curva descreve a relagao entre a probabilidade de um individuo responder positivamente
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Figura 2.1: Representacao de uma tipica Curva Caracteristica do Item.

um item e a escala de proficiencia. Na Teoria de Resposta ao Item, é conhecida como
Curva Caracteristica do Item — CCI. A CCI é a base da TRI; qualquer aspecto que se va
estudar da teoria depende dessa curva. Portanto, para se estudar deteccao de DIF, tema
desta dissertacao, é necessario esclarecer alguns pontos essenciais para determinagao da
CCI. Cada item em um teste terd sua CCI.

A TRI consiste em um grupo de modelos matematicos que essencialmente tém o ob-
jetivo de representar a probabilidade que um respondente, j, com proficiéncia, 0, tem de
responder positivamente um item, i. Os diversos modelos encontrados na literatura sao

determinados basicamente por trés aspectos:
1. pela natureza do item — dicotomicos, politdbmicos ou resposta continua;
2. pelo numero de populagoes envolvidas — apenas uma ou mais de uma; e

3. pela quantidade de tracos latentes que estd sendo medida — apenas um ou mais de

uil.

Nesta dissertacao serao apresentados modelos apenas para testes com itens dicotomicos,

que envolvem apenas uma populagao e que medem apenas um traco latente, pois estas serao
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as caracteristicas dos testes os quais conterao os itens a serem testados sob a presenca ou
nao de DIF. De acordo com |Andrade et al. (2000)), precursores no estudo da TRI no Brasil,
os modelos mais utilizados sao os modelos logisticos, os quais se diferenciam basicamente
pela quantidade de parametros que levam em consideracao para caracterizar o item. Os
modelos sao conhecidos como modelos logisticos de 1, 2 e 3 parametros e consideram

respectivamente:

1. somente a dificuldade do item;
2. a dificuldade e a discriminacao;

3. a dificuldade, a discriminacao e a probabilidade de resposta correta dada por in-

dividuos de baixa proficiéncia, que seria a probabilidade de acerto ao acaso.

2.2.1 O Modelo Logistico de Um Parametro (ML1)

O Modelo Logistico de Um Parametro — ML1 — da TRI é frequentemente chamado
de Modelo de Rasch, pois foi o matematico George Rasch| (1960) que propos o modelo
unidimensional de um parametro. No MLI1, apenas os parametros de dificuldade dos
itens do teste sdo estimados (o parametro de discriminacao dos itens é tratado como
uma constante, considerado, portanto, igual para todos os itens). Embora teoricamente
definido, na pratica é dificil a utilizacao do ML1, pois presume que a funcao depende
apenas da dificuldade do item e nao de outras caracteristicas. O ML1 é definido como

1

P(UZJ = 1|9j) = 1+ ¢ Da(6;,—b) (2'1>

com?=1,2...,lej=12,...,n, em que

Ui; ¢ uma varidvel dicotomica que assume valor 1, quando o individuo j responde cor-
retamente o item 7 e assume valor 0 quando o individuo j nao responde corretamente

o item 1.
6, representa a proficiéncia (traco latente) do j-ésimo individuo.

P(U;; = 1]0;) é a probabilidade de um individuo j, com proficiéncia #; responder
corretamente ou concordar ou satisfazer as condi¢oes do item i, chamada de curva

caracteristica do item — CCI.
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a representa a discriminacao dos itens, é constante, fixa para todos os itens.
b; é o parametro de dificuldade do item 7, medido na mesma escala da habilidade.

D é um fator de escala, constante e igual a 1. Utiliza-se o valor 1,7 quando deseja-se

que a funcao logistica forneca resultados semelhantes ao da funcao ogiva normal.

Para o ML1, sao necessarias duas premissas: a primeira, que ja foi dita anteriormente,
que todos os itens devem discriminar igualmente, ou seja, o parametro de discriminacao,
a, é tratado como uma constante e, a segunda, o acerto casual é definido como zero.

O parametro b, inico parametro estimado no ML1, é medido na mesma unidade da
habilidade (f). Para todos os modelos, o parametro b é a proficiéncia necessaria para que
uma pessoa tenha probabilidade de responder positivamente o item igual a (1 + ¢)/2. No
ML1: ¢ = 0, portanto, é a habilidade necessaria para que a probabilidade de responder
positivamente ao item seja igual a 1/2. Consequentemente, quanto maior o valor de b
maior deve ser a proficiéncia do respondente para ter alta probabilidade de responder
positivamente o item e vice-versa.

Além disso, o ML1 implica que respondentes com o mesmo nimero de itens respondidos
positivamente terao o mesmo valor estimado para 6 (proficiéncia), independentemente de

terem apresentado padrao de resposta diferente.

2.2.2 O Modelo Logistico de Dois Parametros (ML2)

Birnbaum/ (1968)) inovou os modelos nao lineares de 2 e 3 parametros sugeridos por |Lord
(1952) e propos um modelo logistico nao-linear para descrever dois parametros distintos
do item, o ML2. Os dois parametros sao (1) discriminac¢ao do item e (2) dificuldade do
item. O ML2 é amplamente utilizado em instrumentos de medida nos quais nao tém a
possibilidade de o respondente “chutar”a resposta, portanto, nao leva em consideragao o
parametro de acerto ao acaso, um exemplo seriam questiondrios de satisfacao.

Com as representagoes graficas dos parametros apresentados nas figuras e fica
mais claro como os parametros impactam nessas duas caracteristicas dos itens (discri-
minagao e dificuldade).

A Figura[2.2] apresenta duas CCIs com aspectos distintos para dois itens, denominados

de Item 1 e Item 2. As curvas tém inclinacoes diferentes, apesar de o ponto de inflexao
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P(6)
0.50
|

Iltem 2

0.25
J

0.00
]

Figura 2.2: CCls com mesmo ponto de inflexdo (mesmo pardmetro b) mas com diferentes

inclinagoes (diferentes parametros a).

das duas ser o mesmo, em § = 0 para o qual P(0)=0,5. Pelo grafico, fica evidente que a
inclinacao da curva reflete uma caracteristica do item. Ela reflete o poder de discriminacao
do item, que é a diferenca de probabilidade de acerto do item para pessoas com proficiéncias
diferentes. Um item que apresenta baixa inclinacao é um item que nao apresenta grande
diferenga na probabilidade de responder positivamente ao item independentemente da pro-
ficiéncia dos respondentes. A diferenca entre as curvas revela a disparidade entre os dois
itens no poder de discriminacao dos respondentes com proficiéncias variadas. Para o Item
1, a discriminacao ¢é forte entre pessoas com proficiéncia acima de zero e abaixo de zero,
para 6 de -1 a 1 a curva é bastante ingreme, mostrando grande poder de discriminacao
nesse intervalo. Ao se comparar o Item 2 com o Item 1, percebe-se uma inclinagao menor
para todos os valores de 6, ou seja, um poder de discriminacao menor. Essa caracteristica
do item refere-se ao parametro de discriminagao (ou parametro a). No Item 2, individuos
que apresentam proficiéncia de -1,5 tém probabilidade de acerto cerca de 0,5 menor que
de individuos que apresentam proficiéncia igual a 1,5. Ja para o Item 1, essa diferenca de
probabilidade ¢é de quase 1.

Outros dois itens tém suas CCIs plotadas na figura 2.3 Os itens, denominados de Item
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3 e Item 4, apresentam CCIs com inclinacao idéntica no centro, no entanto, seus pontos
de inflexao sao distantes na escala do 6. Ou seja, o que diferencia as duas curvas é o deslo-
camento da esquerda para a direita e nao a inclinacao. Essa diferenca no posicionamento
das curvas mostra uma diferenca na dificuldade do item. Esse parametro é chamado de
parametro de dificuldade (ou parametro b). Para respondentes com mesma proficiéncia,
o Item 4 é mais dificil pois estd localizado mais a direita na escala do 6. Uma pessoa
com habilidade # = 0 tem probabilidade de cerca de 0,85 de acertar o item 3 versus uma

probabilidade de aproximadamente 0,12 de acertar o item 4.

P(®)
0.50
]

Item 3

0.25
]

0.00
|

Figura 2.3: CCIs com mesma inclinacao (mesmo pardmetro a) mas com diferentes pontos

de inflexao (diferentes pardmetros b).

O Modelo Logistico de Dois Parametros - ML2 - é representado matematicamente como

1
P(UIJ = 1|QJ> = 1 + e—Dai(6;,—b;) (22)

Todos os termos da equacao s@o os mesmos descritos para a equagao (2.1)) com a dife-
renca de que para o ML2, cada item tem um parametro de discriminacao e nao é constante
como para o ML1. No ML2, a; é o parametro de discriminacao do item ¢, com valor

proporcional a inclinacdo da CCI no ponto b; (que é seu ponto de inflexdo). Aqui néo é



28 Capitulo 2. Teoria de Resposta ao Item - TRI

esperado a; negativo, pois indicaria que individuos com alta proficiéncia teriam probabili-
dade menor de acertar um item do que individuos com baixa proficiéncia. Se encontrado
um item com esta caracteristica, é um indicativo de que o item precisa de revisao. Bai-
xos valores de a; indicam itens com baixo poder de discriminacao, os quais apresentam
probabilidades de acerto semelhantes para individuos com habilidades bastante diferentes.
Valores muito altos de a; indicam itens que discriminam respondentes em praticamente
dois grupos. No limite, o grupo com proficiéncia acima de b; terd probabilidade de acerto
igual a 1 e o grupo com proficiéncia abaixo de b; terd probabilidade de acerto igual a 0.
Portanto, para comparar individuos dentro do mesmo grupo, o item nao é util quando a;

apresentar valores muito altos.

2.2.3 O Modelo Logistico de Trés Parametros (ML3)

1.0

0.4

0.2
)

Figura 2.4: Curva Caracteristica do Item para um Modelo Logistico de Trés Parametros

Dentre os trés modelos logisticos da TRI, o Modelo Logistico de Trés Parametros —
ML3 — é o mais completo e, atualmente, o mais utilizado (Andrade et al., [2000). Além de
incluir em seu modelo os dois parametros considerados no ML2, inclui também o parametro

de acerto ao acaso (parametro c¢). Esse terceiro parametro representa a probabilidade de



Secao 2.2. Os modelos 29

acerto para respondentes com proficiéncia muito baixa. O modelo completo para o ML3 é

dado por

1
1 + e—Dai(ej—bi) :

P(Uy; =116;) = ¢; + (1 — ¢;) (2.3)

Todos os termos sao os mesmos definidos para a equacao com o acréscimo do
parametro ¢;, que é definido como o parametro de acerto ao acaso do item i, ou seja, é a
probabilidade de um individuo com proficiéncia assintoticamente baixa, acertar o item 7.

A representacao grafica de um modelo completo ML3, é mostrada na figura [2.4] Para
esse modelo, ¢ = 0,2, ou seja, a probabilidade de acerto do item para proficiéncias muito
baixas é 0,2 e o ponto de inflexao, com b = 0, é em # = 0. Seria um exemplo de item de

multipla escolha com 5 alternativas.

2.2.4 Funcao de Informacao do Item

Uma medida poderosa utilizada, em conjunto com a CCI, para descrever itens e testes,
para selecionar itens dos testes e para comparar testes é a Funcdo de Informacdo do Item
- FII, denotada por I;(0). Ela retorna quanto um item (ou teste) contribui para a medida

do trago latente. [;(#) é definida por

d 2

—P,(0
L;(0) = M (2.4)
’ F(0)Qi(0)

em que
I;(0) é a “informacao”fornecida pelo item ¢ no ponto 6;
P;(0) ¢é a funcao de resposta ao item, igual a P(U;; = 1160;); e
Qi(0) =1—F(0)

A equacao ([2.4) é vélida para o ML1 e ML2, descritos nas equacoes (2.1)) e (2.2)). Para
o Modelo Logistico de Trés Parametros, descrito na equagao (2.3), 1;(f) é dada por

1(0) = D%f%‘((g)) lpfez;ci] | (2.5)

Fica explicito da equagao (2.5)) e da figura como cada parametro contribui para

informacao do item. Isto é, I;(f) é maior:
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1

ltem1:a=1;b=0;c=0,2 ltem2:a=1;b=1;¢c=0,
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ltem3:a=2;b=0;c=0,2 ltem4:a=2,b=1;c=0,2

— CCl — CCl
— Fll — Fll

Figura 2.5: Representacao da Curva Caracteristica e de Informacao de 4 Itens.
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i. quanto mais perto € estiver de b; ;
ii. quanto maior for o parametro a;; e

iii. quanto mais préximo de 0 o parametro c; estiver

A funcao de informacao do item tem um papel importante no desenvolvimento do teste
e avaliacao dos itens, pois ela indica qual a contribuicao de cada item para todos os valores
de estimativa da habilidade. Essa contribuicao depende do poder de discriminacao do item
(quanto maior, mais inclinada a curva e maior o salto em P(#)) e essa contribui¢ao também

depende da dificuldade do item).

Birnbaum| (1968)) mostrou que o item fornece a maior informagao em 6,,,, dado por

Ounax = bi + %m 0,5 (1+v1+38¢)]. (2.6)

Se o acerto ao acaso é minimo, ou seja, ¢; = 0, entao #,,. = b;. Em geral, quando
¢; > 0, a maior informacao do item é em f um pouco maior que o nivel de dificuldade b;
do item, como estd representado pelas curvas na figura [2.5]

Quatro itens estao representados na ﬁgura Ao se comparar os itens 1 e 3 (e os itens
2 e 4), visualiza-se o que a equagao ([2.4) indica; quanto mais inclinada a curva (maior o
parametro a;), maiores sdo os valores da informagao nos pontos de méximo apresentados
pela fungao de informagao do item. Quando comparados os itens 1 e 2 (e os itens 3 e 4)
nota-se também que a FII acompanha a dificuldade do item; o seu ponto de maximo é um
pouco a frente do parametro b; pois o parametro ¢; é maior que 0 (quando ¢; = 0, o ponto
de maximo da FII coincide com o parametro b;).

A utilidade da funcéo de informacao do item no desenvolvimento e avaliacdo do teste
depende de quao ajustada estd a CCI aos dados do teste. Se esta mal ajustada, as corres-
pondentes estatisticas do item e a funcao de informacgao do item, consequentemente, nao
serao confiaveis. Mesmo se a CCI estiver bem ajustada, um item pode ter interpretacao
limitada se seu parametro a; é baixo e seu parametro b; é alto. Além disso, o uso dos itens
(questoes) vai depender da necessidade de cada teste. Isso porque um mesmo item pode
retornar bastante informacao em um intervalo de habilidade, mas apresentar baixa I;(6)

para outro intervalo de habilidade (Hambleton et al., [1991)).
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2.2.5 Funcao de Informacgao do Teste

A informacao de um teste em 6 é simplesmente a soma das funcoes de informagao dos

itens em 6. Ela é denotada por I(f) e é dada por

1(0) = Z I;(6). (2.7)

Pela equacao fica claro que a contribuicao de cada item para a informacao do teste
¢ independente. Portanto, as funcoes de informagao dos itens podem ser determinadas
sem o conhecimento dos outros itens do teste. Isso nao é possivel na Teoria Classica do
Teste. Na TCT, a contribuicao dos itens do teste para a confiabilidade do teste e os
indices de discriminacao dos itens nao podem ser determinados independentemente das
caracteristicas dos outros itens do teste. Isso porque o escore do teste, que é usado nesses
calculos, é dependente da escolha dos itens. Ao mudar um item do teste, o escore do teste
e os indices do teste mudarao também.

A informacao de um teste na habilidade 6 estd relacionada inversamente com a precisao

que a habilidade é estimada naquele ponto. Essa relacao é dada por

SE(f) = . (2.8)

A~

SE(0) é o erro padrao de estimagao. Como () depende de 6, o erro padrao da
estimacao da proficiencia também depende, diferentemente do erro padrao de estimacao

da teoria cléssica.



Capitulo 3

Funcionamento Diferencial do Item

3.1 Introducao

Resultados provenientes de avaliagoes educacionais sao amplamente utilizados no Brasil
e em todo o mundo. Notas obtidas a partir de provas elaboradas pela TRI ou TCT sao
utilizadas desde as primeiras etapas educacionais, passando pela disputada entrada em
uma instituicao de ensino superior até uma prova para se alcancar o tao sonhado emprego.
Usudrios do teste (seja quem estd respondendo o teste, quem elaborou o teste ou quem
solicitou o teste — uma instituicao de ensino ou quem provém a vaga de emprego, por
exemplo) acreditam que o resultado do teste é comparavel entre vérios grupos e que esta
é uma comparacao justa.

Ao se construir um instrumento de avaliacao, o que se deseja é que a nota alcancada por
individuo seja uma medida relacionada apenas com a habilidade do individuo na variavel
medida. O maior desafio, portanto, ao se elaborar um teste e, provavelmente, o que
mais importa para o publico, é que este seja justo, nao favorecendo assim um grupo em
detrimento de outro, principalmente quando o teste a que se refere tem poder de selecao.

De acordo com Holland e Wainer (2012)), os primeiros estudos do que mais tarde ficou
conhecido como viés do item (do inglés, item bias) aparentemente foram realizados no
comego dos anos 1960. Os estudos foram idealizados para desenvolver métodos que bus-
cavam analisar diferengas culturais e para investigar a afirmacao de que a principal razao
para a grande disparidade entre resultados, em testes de habilidade cognitiva nos EUA, de
estudantes negros e hispanicos e de estudantes brancos é que os testes contém itens que
estao fora do dominio das culturas minoritarias. O pressuposto era de que esses itens tra-

tavam de conteidos que estudantes de culturas minoritarias tinham menos oportunidade
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de aprender. O objetivo principal desses estudos era, e continua sendo, a identificagao de
qualquer item que seja enviesado e remogao desse item do teste.

O termo bias em inglés é definido no dicionario como divergéncia da verdade ou uma
informagao que nao é correta devido ao método utilizado na coleta ou na forma de apre-
senta-la. No ambito da estatistica, isso se traduz na tendéncia de uma estimativa desviar
do valor verdadeiro. No contexto social, seria um conceito préximo ao preconceito, uma
motivacao irracional de comportamento.

Com o intuito de verificar a validade da hipdtese de que grupos minoritarios apresen-
tavam um desempenho inferior em relacao a grupos majoritarios por captar injustamente
o conhecimento e habilidades que faziam parte da cultura de brancos de classe-média, por
exemplo, e nao de outras culturas, técnicas foram desenvolvidas para que se pudesse iden-
tificar esses itens enviesados. No entanto, isso era apenas uma descoberta estatistica, sem
uma interpretacao ou julgamento. Ao interpretar os itens, alguns deles realmente eram
enviesados, no sentido de que as minorias se deparavam com uma injusta desvantagem ao
respondé-lo. Outros itens foram julgados justos, mesmo apresentando diferenga entre os
grupos, por se tratar de um conhecimento educacional importante para todos os estudan-
tes, que no entanto era conhecido de forma desigual entre os grupos. E ainda havia outros
itens para os quais a razao para a diferenca encontrada entre os grupos era desconhecida.

Ficou claro que estava havendo um problema semantico, no qual a mesma palavra,
viés, estava sendo usada com, pelo menos, dois diferentes significados: estatistico e social.
Sugestoes foram dadas para que outro termo fosse usado diferentemente de viés quando se
tratasse apenas de uma constatacao estatistica, livre de uma analise e avaliacao do viés em
um contexto social. Finalmente a expressao funcionamento diferencial do item (do inglés,
differential item funcioning — DIF) passou a ser utilizada.

Hambleton et al.| (1991)) caracteriza um item que apresenta DIF como um item o qual
individuos que, apesar de apresentarem a mesma habilidade que esta sendo medida pelo
teste, mas que pertencam a grupos diferentes, nao apresentam a mesma probabilidade
de acerto do item. De um modo geral, DIF refere-se a diferencas em propriedades psi-
cométricas dos itens entre os grupos [Aliste] (1996)]. Ao conduzir uma anélise de DIF, é
comum que se tenha, pelo menos, dois grupos de interesse: o grupo focal e o grupo de re-
feréncia. O primeiro, geralmente refere-se a uma minoria ou a um grupo tradicionalmente

considerado em desvantagem, enquanto que o segundo, refere-se a uma maioria ou a um
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grupo privilegiado [Cuevas e Cervantes (2012)].

Em 1988, Holland e Thayer colaboraram para definir a diferenca entre os dois conceitos
[Herrera et al.| (2005)]. Hoje em dia, viés é utilizado para se referir a uma opiniao que leva
em consideragao o objetivo do teste assim como a informacao contextual dos grupos, que
pode explicar o DIF em um item especifico. No geral, o estudo do DIF é o primeiro passo,
a analise estatistica, a fim de decidir se um item estaria enviesado em relagdo a um grupo

particular [Cuevas e Cervantes| (2012))].

3.2 DIF: Uniforme ou Nao-uniforme

Angoff (1993), um dos pioneiros no estudo de viés do teste no Educational Testing
Service (ETS) — maior organizacao privada de avaliacao e teste educacional sem fins
lucrativos do mundo, responsavel pela elaboracao de intimeros testes nos Estados Unidos —
comentou que elaboradores de testes afirmaram que eles sao frequentemente confrontados
com resultados de DIF que eles nao entendem; mesmo estudando o item que apresenta
DIF, nao conseguem chegar a uma explicacao do motivo de alguns itens que parecem ser
perfeitamente construidos apresentarem valores elevados de DIF. A ambiguidade e confusao
vivida por desenvolvedores de testes talvez tenha alguma relagao com a suposicao, que nem
sempre fica clara, de que o teste é unidimensional, ou seja, mede apenas um traco latente.
De fato, a presenca de DIF pode indicar que o teste esta medindo um fator secundario
(Osterlind e Everson, 2009) ou, muitas vezes, apenas nao se sabe a causa raiz do DIF
encontrado.

Os tipos de DIF sao divididos em dois mais comuns, uniforme e nao-uniforme. Como
foi visto, um item apresenta DIF quando existe uma dependéncia condicional entre a
probabilidade de acerto e a qual grupo o examinado pertence. DIF uniforme é a forma
mais simples de DIF e ocorre quando a dependéncia condicional é constante para todos os
valores de 6. Isto é, um grupo tem uma vantagem constante em relagao ao outro para todos
os valores de 6, ou seja, as CCIs tem o mesmo parametro de discriminagao, mas o parametro
de dificuldade muda |Camilli e Shepard| (1994)]. Isso pode ser visto como evidéncia de que
uma outra dimensao esta sendo abordada pelo item e que os grupos diferem na distribuicao
dessa dimensao [Herrera Rojas (2006)]. Quando um item é classificado como apresentando

DIF nao-uniforme, o parametro de difculdade é o mesmo, mas o de discriminagao, nao
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Figura 3.1: Representagdo de DIF uniforme (primeiro grafico) e DIF néo-uniforme (segundo grafico).

[Cuevas e Cervantes| (2012))]. Nesse caso, a interpretagao do DIF implicaria que a variancia

dos grupos na dimensao irrelevante nao é a mesma ou que a correlacao entre as duas
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dimensoes é diferente entre os grupos [Herrera Rojas (2006)]. Por tltimo, quando um
item apresenta tanto DIF uniforme quanto nao-uniforme, tanto a dificuldade quanto a
discriminigao sao diferentes entre os grupos |Herrera Rojas (2006)].

As diferencas entre DIF uniforme e nao-uniforme estao ilustradas na figura 3.1} na qual
foram plotadas as curvas caracteristicas de dois itens para dois grupos.

A diferenca entre as CCls sugere que respondentes dos dois grupos, com mesma pro-
ficiéncia, nao tém a mesma probabilidade de acertar o item. DIF uniforme é evidente
quando as CCIs dos dois grupos sao diferentes, nao se cruzam e um grupo apresenta
uma vantagem constante em relacao ao outro. DIF nao-uniforme, diferentemente, ocorre
quando as CCls dos dois grupos sao diferentes e a diferenca entre as probabilidades de
acerto para os dois grupos varia dependendo do . Elas podem se cruzar ou nao em algum
valor de #. Ao analisar os graficos, fica evidente que a area entre as CCls indica o grau de
DIF.

E importante notar que, quando as CCIs se cruzam, parte da area pode ser tratada
como DIF positivo e parte como DIF negativo (Camilli e Shepard, [1994). Essas distingoes
sao fundamentais para se entender e interpretar analises de DIF. Métodos diferentes podem
ser necessarios dependendo se ha suspeita de DIF uniforme ou nao-uniforme.

Um dos objetivos desta dissertacao é o desenvolvimento de um método para deteccao de

DIF. Nas subsecoes a seguir, serao descritos alguns métodos ja apresentados na literatura.

3.3 Meétodo Mantel-Haenszel para deteccao de DIF

Com o intuito de contornar dificuldades na utilizacao da simples estatistica de qui-
quadrado, ji que esta é inapropriada quando a frequéncia observada é pequena (cir-
cunstancia comum ao se estudar DIF), na década de 50, dois pesquisadores da drea da
medicina - o bioestatistico Nathan Mantel e o epidemiologista Willian Haenszel - desen-
volveram um procedimento baseado na distribuicao qui-quadrado para comparacao de
grupos, mas adaptado para amostras estratificadas (Mantel e Haenszel, |1959). Mais de
duas décadas depois, esse procedimento de qui-quadrado modificado foi retomado e adap-
tado por [Holland et al.| (1985) e Holland e Thayer| (1988) para o uso de deteccao de DIF.
Essa metodologia desenvolvida é chamada de Método de Mantel-Haenszel (M-H) e é hoje,

possivelmente, o método mais usado de detecgao de DIF (Osterlind e Everson|, 2009).
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3.3.1 'Tabela de Contingéncia 2 x 2 x M

Para a utilizacao do método M-H, os dois grupos a serem analisados sao divididos em
M estratos de proficiéncia (ou habilidade) baseados no escore total do teste, definindo
assim grupos que serao comparados para deteccao de DIF. Usualmente, os individuos sao
divididos em 4 ou 5 niveis de habilidades. Em seguida, para cada nivel de habilidade,
é construida uma tabela de contingéncia 2 x 2 ou uma grande tabela de contingéncia
tridimensional 2 x 2 x M. Na tabela, é apresentada a frequéncia de respostas certas e

erradas para cada grupo de habilidade.

Tabela 3.1 - Tabela de contingéncia 2 (grupos) x 2 (escores do item) x M (nivel de habilidade)

apresentada em partes

Escore do Item
Certo (C) Errado (E) Total(N)

Grupo 1 (1) Clm Elm Nlm
Grupo 2 (2) CQm EQm N2m
Total (t) Ctm Etm Ntm

Para cada item, cada respondente tem o escore de acerto ou erro (aqui estao incluidas
as nao-respostas). A soma de acertos e erros pode ser organizada em uma tabela de
contingéncia 2 x 2 x M para cada item a ser estudado. Sao dois niveis de grupos, grupo
1 e grupo 2, que também pode ser chamado de grupo focal que é o foco da andlise e de
referéncia, que serve como base de comparacao do grupo focal; sao dois niveis de resposta
do item, certo ou errado; e sao M niveis de habilidade na varidvel de interesse (que sao os
proprios itens). A tabela de contingéncia 2 (grupos) x 2 (escores do item) x M (nivel de
habilidade) para cada item estd representada em partes de 2 x 2 (sdo M partes por item)
na Tabela 3.1l

A hipétese nula de DIF para o método M-H pode ser expressa como
Cim
{Elm}
Com
=
em que m = 1, ..., M ou, alternativamente, como

w22

Hy : =1 (3.1)
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comm=1,.., M.

Em outras palavras, a hipdtese nula estipula que a chance de acertar um dado item é a
mesma tanto para o grupo 1 como para o grupo 2, para todos os M niveis de habilidade.
Se essa igualdade nao ¢é satisfeita para qualquer um dos M niveis, rejeita-se a hipétese nula

e conclui-se que o item analisado apresenta DIF.

3.3.2 Razao de Chance de M-H

Em seu trabalho original, Mantel e Haenszel (1959) desenvolveram um teste de qui-
quadrado da hipdtese nula de DIF contra a hipdtese alternativa conhecida com a hipotese
da razao de chance constante,

. CQm Clm

1.E—2m:OéE—1m,m: 17...,M60é7é1. (33)

H
Quando a = 1, a hipo6tese alternativa se reduz a hipétese nula de DIF. O parametro «
é chamado de razao de chance comum na M-ésima tabela 2 x 2, porque sob H;, o valor

de o é a mesma razao de chance para todo m,

CQm
EQ C(2mE|1m
m= = = 3.4
YT Cin  CunBam (34)
Elm

Se nao houver diferenga entre os grupos, entao a razao de chance ¢ igual a 1 (isto é,
&, = 1), indicando equilibrio entre o grupo 1 e grupo 2 e interpretada como auséncia de
DIF. No entanto, quando «,, > 1, o grupo 2 apresenta um percentual de respostas corretas
significativamente maior que o grupo 1, pelo menos para aquela faixa de proficiéncia. De
modo contrario, quando «,, < 1, o grupo 1 apresenta um percentual de respostas corretas
significativamente maior que o grupo 2 para aquele nivel de proficiéncia.

Mantel e Haenszel (1959) também propuseram uma estimativa da razao de chance
comum, Gy, dada por
5 Cimban

" Now

CQm Elm .
>om N

(3.5)

Esta é uma estimativa do tamanho do efeito do DIF, que vai de 0 a oo, em que ayy = 1

indica auséncia de DIF. Devido a dificuldade de interpretacao, a transformacao logaritmica
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apresentada na equacao (3.6)), conhecida por M Hy, ,r, mais utilizada por ser simétrica em

torno do zero e mais facil de interpretar,

MHD—DIF - _27 351n (&MH) . (3-6)

A nova escala traz o centro do indice para M Hy, » = 0, onde 0 é interpretado como
auséncia de DIF. O sinal de menos resulta na interpretacao de que quando M Hp ny €

positivo, o DIF é em favor do grupo 1 e quando é negativo, o DIF é em favor do grupo 2.

3.3.3 Estatistica do Teste Qui-Quadrado

A estatistica do teste associada ao método M-H é dada por

[0 Com = 3oy B (Com)| = 0,5 (3.7)

MH — % =
X 5= Var (Cam)

em que

N2m Ctm
Ntm ’

v/ N2mCtmN1mEtm
a C m) — Va C m o = 1 - s
r ( 2 ) r ( 2 | ) Nt2m (Ntm 1)

E (Com) = E (Comla = 1) =

e M H — x? tem distribuicao aproximada de uma qui-quadrado com um grau de liberdade.
Explicagao completa e mais detalhada do método M-H pode ser encontrada em |Oster-

lind e Everson (2009)) e Holland e Wainer| (2012).

3.4 Regressao logistica para deteccao de DIF

Regressao logistica tem sido utilizada como método para deteccao de DIF em diferentes

contextos, como saide, educagao e psicologia. O método consiste em ajustar os modelos

nas equagoes (3.8), (3.9) e (3.10).

logit(P(U = 1)) = Bo + 516 + P29 + B30y (3.8)

logit(P(U = 1)) = Bo + 160 + Pag (3.9)
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logit(P(U = 1)) = By + £10 (3.10)

em que

- P(U = 1) é a probabilidade de responder corretamente, concordar ou satisfazer as
condicoes de um determinado item;

- 0 é a proficiencia do examinado no teste ou o escore total; e

- g é o grupo ao qual o examinado pertence.

A comparacao entre esses modelos pela estatistica G? (estatistica do teste de razao de
verossimilhanca com distribuicao x? com nimero de graus de liberdade igual & diferenca
entre o nimero de parametros dos modelos comparados) permite identificar se o item
apresenta DIF (THISSEN] (1988)) assim como o tipo de DIF: uniforme, ndo uniforme ou
ambos. (Cuevas e Cervantes (2012) apontam que, além disso, o teste deve ser complemen-
tado pela medida do efeito do tamanho da amostra a fim de adicionar informagao para o
desenvolvedor do teste sobre a magnitude das diferencas entre os dois grupos. Segundo
Kirk (1996)), pequenas amostras nao apresentam efeitos estatisticos interessantes e grandes
amostras podem se deparar com resultados estatisticamente significativos em que o efeito
¢ muito pequeno e nao ha significancia prética. Nesse contexto, o R?A, definido como a
diferenca dos R? entre os modelos, é proposto como a medida de efeito natural do tamanho
da amostra (Zumbol (1999)).

De acordo com ESPITIA! (2009), um item apresenta DIF uniforme, em termos es-
tatisticos, se a estatistica G? é significante entre os modelos e (3.10). Um item apre-
senta DIF nao-uniforme se a estatistica G? é significante entre os modelos e . Se
um item apresentar tanto DIF uniforme quanto DIF nao uniforme, ele é classificado como

apresentando DIF misto.

3.5 DIFeaTRI

Progresso significativo, marcado como um dos maiores avancos na historia da teoria do
teste, foi dado pela publicacao da dissertagdo de F. M. Lord (Lord, [1952)), na qual Lord
explica o modelo da Teoria de Resposta ao Item (TRI). Nao demorou muito para que esse
modelo passasse a ser amplamente utilizado no estudo de DIF. Assumindo que a habili-

dade que esta sendo avaliada é unidimensional e que o item mede esta mesma habilidade,
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a curva caracteristica do item é completamente determinada por seus parametros, inde-
pendentemente da natureza do grupo para qual se esta definindo a curva. A curva, como
jé foi explicado no capitulo [2] na maioria das vezes, é definida em trés parametros: a, que
¢ proporcional a inclinagao da curva e representa o poder de discriminacao do item; b, o
nivel de proficiéncia, 6, no ponto de inflexao, representando a dificuldade do item; e ¢, o
parametro de acerto ao acaso, correspondente a probabilidade de pessoas com proficiéncias
muito baixas acertarem o item.

Pela natureza tnica da curva caracteristica do item, o fato das curvas de dois grupos nao
serem as mesmas ¢ evidéncia de que pelo menos um dos trés parametros é diferente entre
os grupos. Testes estatisticos estao disponiveis para testar a significancia dessa diferenca
em relagao aos trés parametros (THISSEN]| [1988). Analogamente, um item nao apresenta
DIF se as curvas caracteristicas do item para todos os grupos forem idénticas (Hambleton
et al., 1991). A diferenga entre as curvas também pode ser testada pela andlise da &rea
gerada entre as curvas — isto é, quanto as curvas estao distantes entre si.

A vantagem ao se utilizar as curvas geradas pela TRI para estudar a presencga de DIF
no item é que, diferentemente de outros métodos, nao apenas a diferenca entre grupos que
diz respeito a dificuldade como também diferengas em relacao ao poder de discriminacao
ou até mesmo ao parametro de acerto ao acaso sao levadas em consideracao. Outros
métodos ignoram diferencas entre itens no que diz respeito ao poder de discriminagao e
acerto ao acaso ou assumem que elas nao existem. O fato de existirem essas diferencas de
comportamento de resposta dos itens entre grupos, especialmente no que diz respeito ao
poder de discriminagao, fez da TRI o método usado para estudar DIF e para identificar
itens com DIF.

Na secao seguinte seré descrito um método que é baseado na TRI para estudar DIF,

comparando os parametros dos itens.

3.5.1 Comparacao dos parametros dos itens

Se os parametros de duas funcoes caracteristicas do item forem idénticos, entao as
curvas serao idénticas em todos os seus pontos e a probabilidade de uma resposta correta
serd a mesma para os dois grupos para qualquer €. A hipdtese nula de que a funcao

caracteristica do item é a mesma para o grupo 1 e 2 é definida como
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H() a1 = ag; bl = bg, C1 = C (311)

na qual, os nimeros subscritos denotam o grupo que gerou a estimativa do respectivo
parametro. Se a hipdtese for rejeitada para algum dos trés parametros, pode-se dizer que
este item possui DIF.

Para testar a hipotese nula, as estimativas dos parametros do item e as matrizes de
variancia e covariancia das estimativas sao necessarias. Ao se estimarem os parametros do
item e da habilidade em cada grupo, a escala dos parametros deve ser especificada. Na
maioria das vezes, isto é feito normalizando a estimativa da habilidade ou da dificuldade
em cada grupo. Padronizar a estimativa da habilidade normalmente resulta em escalas
diferentes para cada grupo e as estimativas dos parametros do item nao estarao na mesma
escala. No entanto, padronizar o parametro de dificuldade, resultara em estimativas dos
parametros do item que estarao na mesma escala.

Depois que as estimativas dos parametros estao em uma mesma escala, a matriz de
variancia e covariancia das estimativas dos parametros é computada para cada grupo.
Primeiro, a matriz de informagao é computada para cada grupo e é invertida. As matrizes
de variancia e covariancia dos dois grupos sao adicionadas para produzir a matriz de
variancia e covariancia da diferenca entre as estimativas. A estatistica para testar a hipétese

nula é dada por

X2 = (adiffbdiffcdiff>, Z -1 (adiﬁbdiﬁcdiﬁ)a (3.12)

em que

Qg = A2 — Q13 bgg = by — b1 caig = C2 — 1

e Y é amatriz de variancia e covariancia das diferengas entre as estimativas dos parametros.
O teste estatistico (para grandes amostras), assintoticamente, segue uma distribuigao qui-
quadrado com p graus de liberdade, o qual p é o nimero de parametros comparados. Para
modelos de trés parametros, quando a, b e ¢ sao comparados para cada item, p=3; para
modelos de dois parametros, p=2; para modelos de um parametro, p=1. No caso do mo-
delo de um parametro, a expressao para a estatistica de qui-quadrado é consideravelmente

mais simples; a estatistica do teste nesse caso é
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b2
2= aE 3.13
X T 00 + o) (3.13)

na qual v(b;) e v(by) s@o as reciprocas das fungoes de informacdo para a estimativa do
parametro de dificuldade. O parametro ¢, na maioria das vezes, ¢ mal estimado e, portanto,
apresenta elevados erros padrao. A inclusao do parametro no teste estatistico pode produzir
um teste bastante conservador, ou seja, um teste que nao é poderoso na deteccao de DIF.
Uma alternativa a isso ¢ comparar apenas os parametros a e b e ignorar o parametro c.
Essa se mostra uma opgao razoavel porque se existir diferenga nos parametros a e b entre
os grupos, entao as funcoes caracteristica dos grupos serao diferentes, independentemente
dos valores do parametro c; se nao houver diferenca estatisticamente significativa entre os
parametros a e b, diferenca entre os parametros ¢ dos grupos seria muito irreal para se

chegar a conclusao de que a funcao caracteristica do item é diferente (Lord, [1980)).

1.0

(a=1,8b=3,5c=0,2)

0.8
J

0.4
J

0.2

Figura 3.2: Representacgao das curvas caracteristica do item para dois grupos

A comparagao dos parametros dos itens como meio de comparar as CCls para dois
grupos — ou seja, como meio de deteccao de DIF — ja foi criticada com a justificativa de
que diferencas significativas entre os parametros podem ser encontradas quando, na pratica,

nao existe diferenga entre as CCls em uma faixa de habilidade de interesse especifica. No
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artigo de Linn et al.| (1981) um exemplo foi dado em que os parametros dos itens eram
significativamente diferentes mas que produziam, para uma certa faixa de proficiéncia (-
3,3), curvas bem préximas, que nao excedia em 0,1 a diferenga de probabilidade de acerto
entre os dois grupos para uma mesma proficiéncia. No exemplo, os parametros dos itens
para cada grupo eram os seguintes:

Grupo 1: a=18; b=35 ¢=0.2
Grupo 2: a=20,5; b=50; ¢=0,.2

A representacao grafica do exemplo exposto esta ilustrada na figura 3.2, a qual mostra
que a maior distancia, dentro do intervalo de 6 de (-3,3), néo excede 0,1. Com o auxilio do
grafico, observa-se, entretanto, que esse item era extramente dificil para ambos os grupos
e, portanto, um item inapropriado para grupos com proficiéncia de -3 a 3. Se as duas
CClIs fossem comparadas nas faixas de proficiéncia em que esse item é apropriado, uma
diferenca consideravel de probabilidade de acerto para individuos de mesma proficiéncia
seria observada. Para itens com dificuldade apropriada para pelo menos um dos dois
grupos de examinados (itens com parametro de dificuldade dentro da faixa de proficiéncia
de interesse), nao é possivel que se tenham diferengas significativas entre os parametros do

item para os dois grupos sem uma correspondente diferenca entre as curvas.
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Capitulo 4

Regressao Isotonica

4.1 Introducao

Em algumas situacoes praticas, considerando informacoes a priori, é esperado que os
dados se comportem de forma ordenada, como é o caso da proficiéncia pela probabilidade
de acerto. Espera-se que quanto maior a proficiéncia de um respondente, maior a probabi-
lidade de ele acertar um dado item. Modelos com base na Regressao Isotonica consideram
essa caracteristica; o termo isotonica refere-se ao fato de a variavel resposta aumentar com
o aumento da variavel independente. Para os casos nos quais a variavel resposta decresce
com o aumento da variavel independente, utiliza-se o termo antitonica.

Schlemper| (2014)) apresenta a regressao isotonica como um bom modelo para estimacao
nao paramétrica da Curva Caracteristica do Item. Uma vez que, na construcao dessas
curvas, elas apresentam, em geral, forma nao decrescente, com o aumento da probabilidade
de resposta correta conforme cresce a habilidade do examinado.

A fim de construir um método para deteccao de DIF, pretende-se estimar as CCls
de cada grupo pela regressao isotonica. Portanto, para o desenvolvimento das préximas
etapas, serd feita uma breve apresentacao da Regressao Isotonica, além da definicao do
caso 1 de censura intervalar (também chamado de status corrente), retirada do trabalho

de |Groeneboom e Wellner| (2012)).

Definicao (1. Seja ((T1,C4), ..., (T, C,)) uma amostra aleatéria de varidveis aleatérias
em R?, tal que T e C; sdo independentes (ndo-negativas) com fungoes de distribuicao F'

e G, respectivamente. Observa-se C; (“instante da observagdo”) e ¢, sendo



48 Capitulo 4. Regressao Isoténica

Um conjunto de dados com esse comportamento é o chamado caso 1 de censura
intervalar (status corrente). Sem perda de generalidade, assume-se que C; < C;;. Para
este caso, o estimador ndo paramétrico de maxima verossimilhanca de F' é o valor F'(C}),

j =1,...,n, que maximiza a expressao

logL(F) = Z {9;logF(C;) + (1 = 6;)log(1 — F'(Cj)) } (4.1)

sob a restricao de que F'(C;) < F(Cj11), para C; < Cjiq.

Definicao .2. Seja X um conjunto finito {z1, ..., x;} com uma relacao de ordem sim-
ples 1 < z2 < ... < x;, em que uma relacao de ordem simples existe se as seguintes

propriedades forem satisfeitas:

i. ser reflexiva: x < x para todo z € X ;
ii. ser transitiva: x,y,2 € X,sex <y ey < z entao x < z;
iii. ser antissimétrica: z,y € X, r <y ey <z entdao r = y; e
iv. todo e qualquer elemento de X ser comparavel: z,y € X, implica z <y ou y < .

Uma fungao f em X é isotonica se z,y € X e x < y implica f(z) < f(y).
Seja g uma fungao em X e w uma fungao positiva em X, uma funcao isotonica g* em X
é uma regressao isotonica de g com pesos w que respeita a ordem simples r1 < To < ... < Ty
se e somente se ¢g* minimizar a soma (4.2))
> o) = f(@)] w(x) (4.2)
zeX
em que f varia entre todas as funcoes isotonicas em X. Portanto, ¢* é uma solucao de
minimos quadrados restritos para a expressao (4.2)

Entendido isso, g* é chamada simplesmente de regressao isotonica de g.

Teorema [4.1. Se f é isotonica em X e se a imagem de f estd em [ entéo,
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> Algla), fl@)w(x) < Y Alg(e), g"(@)w(@) + Y Alg* (@), f@)]w() (4.3)

T

consequentemente ¢g* minimiza
> Alg(e), f(x)]w(x) (4.4)

entre todas as fungoes isotonicas f em [ e maximiza

H(f) =) {2[f@)]+[9(x) = f(@)] o [f ()]} w(x) (4.5)

A funcdo que minimiza (maximiza) ¢ unica se ¢ é estritamente convexa.

A prova do teorema .1 encontra-se em Barlow| (1972), pagina 42.

E possivel escrever a expressio (4.1 na forma de fazendo ¢(C;) = 9;, w(C;) =1,
D(x) = zlog(x) + (1 — x)log(1l — z) e p(z) = ¥'(x) = log(z) — log(1 — x).

A regressao isotonica g* também pode ser obtida pela expressao

> 8

* . 1<j<k
o) = i (46)

em que m=1,...,n.

4.2 Interpretacao grafica — a funcao minorante convexa maxima

A solugao da equagao (4.6) também pode ser encontrada plotando os pontos (j, Z 5(j))
i<j
no plano cartesiano e encontrando a func¢ao minorante convexra mdazima (MCM) - do inglés,

greatest convex minorant - desses pontos no intervalo [1,k]. A fungdo MCM e a construgao
do respectivo grafico sao apresentadas a seguir.
Assumindo a ordem simples x; < z9 < ... < zj, deve-se gerar um grafico da soma
)

acumulada da funcao g ponderada pelos pesos w:

Gj = Z g(zi)w(z;)
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pela soma acumulada dos pesos w:

Wy=> w(z), j=1,2 .. k.

=1

<

Ou seja, construir um grafico dos pontos P; = (W;,G,), j =1, 2, ..., k(P = (0,0)).
Esses pontos constituem um diagrama de soma acumulada (DSA) - do inglés, cumulative
sum diagram - da funcao g com os pesos w. O declive do segmento que une os pontos P;_;
a P; é exatamente g(z;), j =1, 2, ..., k.

A regressao isotonica de g é dada pelo declive da fungao MCM do DSA. A fungao MCM
é a curva da maior de todas as fungoes convexas que estejam abaixo do DSA. O valor da

regressao isotonica ¢g* no ponto z; é simplesmente a inclinacao a esquerda da MCM no
J

ponto P com abscissa igual a Z w(z;).
i=1

A tabela e o grafico da figura [4.1| apresentam dados de um exemplo ilustrativo
retirado do livro de Barlow| (1972)), pagina 11.

Tabela 4.1 - Exemplo de DSA e MCM apresentado em Barlow| (1972)

jow(xy) Wi oglz;) Gy G g;
1 1 1 -2 -2 -2 -2
2 2 3 5/2 3 -85 1/5
3 3 6 -4/3 -1 -1 1/5
4 2 8 1 1 1 1
Na tabela [4.1]
J J J

W= w(x;), G;j=73 glzi)w(x), G; => g (x)w(x;) ej=1,2,3 4.

=1 =1 i=1

A inclinacao em P; do DSA ¢ dada por

Gj — ijl

= o) (@7)

e a inclinagao em P; da fungao MCM ¢ dada por

=g"(x;), 7=1,2,3, 4. (4.8)
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DSA
o : --- MCM

P2

Figura 4.1: Gréficos DSA e MCM para ilustrar o exemplo apresentado em [Barlow| (1972])

Como a regressao isotonica ¢ a inclinagao (¢*(z;)) do ponto na fungdo MCM, pode-se

calculd-la para todos os PF. Da equagao (4.8), tem-se que

g (1) = =2, g"(z2) = g"(x3) =1/5 e g"(x4) = L.

A partir do diagrama da figura , com as inclinagoes (¢*(x;)) calculadas, gera-se o
gréafico apresentado na figura [4.2]
Algumas propriedades importantes da MCM:

i. 0 DSA e a MCM coincidem no P, isto é:

*
k::Gk

ii. se, para algum ¢ da MCM, P} , estd posicionado exatamente abaixo do DSA no ponto
P,_;, entao o declive da MCM para esquerda e para direita de P, serd o mesmo.

Ou seja,

Gl <Gii=g —g1=0,j=12 .,k
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791_‘

Figura 4.2: Regressao Isotonica para o conjunto de dados apresentados em (1972)).



Capitulo 5

O método

5.1 Introdugao

A regressao isotonica serd utilizada para a obtencao do estimador nao paramétrico de
méxima verossimilhanga (ENPMV) das CCIs. Em particular, para itens nos quais ha
suspeita de DIF, obtém-se o ENPMV para a CCI separadamente para os dois grupos que
supostamente dao origem ao DIF.

Sendo 9}-, j =1, ..., n, estimativas de #; (obtidas via TRI ou dados pelo escore padro-
nizado), g; = g(6;) = uij, w; = w(f;) = 1, a regressdo isotonica de g; com pesos w;, j =
1, ..., n, fornece o ENPMV de P;(6;). Isso é decorréncia da aplicacao do Teorema 1.10 de
Barlow| (1972), apresentado neste trabalho pelo teorema .1.

e | R _
—— Agrupados :
Grupo 1
© - Grupo 2
© S
©
©
e
o
<
o
N
o | ol
|
e ]
o

Proficiéncia (8)

Figura 5.1: Exemplo de CClIs estimadas de dois grupos para um item
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A figura mostra as CCIs estimadas via regressao isotonica e suas curvas reais. Na
cor verde, é a estimativa da CCI para todos os respondentes, sem distin¢ao do grupo ao
qual pertencem. Separadamente, para cada grupo, tem-se a CCI real. Em pontilhado,

tem-se 0o ENPMYV calculado para o grupo 1 e grupo 2, separadamente.

5.2 Uso de regressao isotonica suavizada na deteccao de Funcionamento

Diferencial do Item

Para testar a hipdtese de existéncia de DIF em um item, considera-se a hipotese nula
Hy “o item nao apresenta DIF”e a hipdtese alternativa H; “o item apresenta DIF”. Sob
Hy, obtém-se uma estimativa suavizada do ENPMV via ntcleo estimador (Kernel), geram-
se respostas artificiais para o item e para cada individuo como fung¢ao de sua proficiéncia
estimada, obtém-se estimativas nao-paramétricas da CCI para cada grupo separadamente
e calcula-se a distancia S entre as curvas.

Utilizou-se trés métodos para o calculo da distancia entre as curvas, Si, Ss e Ss.

51 = d1,(CCI,CCI) = [ Fo(t) = R0 olt)i (5.1)

Sy = dy,(CCly, CCI) = / TRt = B(0) s(t)dt (5.2)

53 = dsup(CCIQ, CC]l) = sup |F0(t) — Fl(t)| (53)
te[—o0,00]

em que Fj é a estimativa da CCI do grupo 0, F; é a estimativa da CCI do grupo 1 e ¢(t)
¢ a densidade da Distribuicao Normal (0,1).

Essas sao as as estatisticas do teste. Esse procedimento sera repetido m vezes, obtendo-
se assim m valores para a estatistica do teste sob H, através de m amostras obtidas via
permutacao aleatéria dos individuos nos dois grupos, mantidos os tamanhos originais dos
grupos. O valor dessa mesma estatistica calculada para os dados reais sera comparada
com os valores gerados e o p-valor do teste serd dado por

#{i:S;> Sops, i =1,...,n}

p-valor = , (5.4)
m
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em que S; é o valor da estatistica S para a i-ésima amostra gerada, Sops ¢ o valor da
estatistica para os dados reais, calculado suavizando-se o ENPMV da CCI separadamente
para cada grupo.

Utilizando as amostras geradas por permutacoes, obtém-se um p-valor local para cada
valor da proficiéncia, obtido calculando-se, para cada valor de 0, a proporcao de amos-
tras permutadas que apresentam distancia entre as CCls estimadas nao parametricamente
para os dois grupos maior do que a distancia observada para os dados originais. Com isso,
¢é possivel identificar intervalos de valores da proficiéncia onde a diferenga entre as CCls
dos dois grupos ¢é significativa. A figura [5.2] apresenta um exemplo de um item que apre-
senta DIF e para 0 entre -1,9 e 2,8 tem-se p-valor < 0,05, indicando um distanciamento

significativo entre a CClIs dos dois grupos nesse intervalo de 0.

Item numero
1

=
= | —— Grupo 0
---- Grupo1 5
""""" p-valor local o
® |
(]
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he o |
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o (an ]
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= e e
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I | T | | T I
-3 -2 -1 0 1 2 3
g

Figura 5.2: Proporcao de Itens com DIF Uniforme Identificados

Os p-valores encontrados a partir dos métodos descritos nessa sessao foram comparados
com os obtidos a partir do método para deteccao de DIF por Mantel-Haenszel e pela

Regressao Logistica.
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b ={-0,1;0,1}, 1:1 b ={-0,1;0,1}, 1.3
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Figura 5.3: Propor¢ao de Itens com DIF Uniforme Identificados para b={-0,1;0,1}.
5.3 Simulacao

A comparacao entre os métodos foi feita por simulagoes com as seguintes variaveis

independentes:
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Figura 5.4: Proporgao de Itens com DIF Uniforme Identificados para b={-0,2;0,2}.

5000

Tamanho da amostra: 500, 1.000, 5.000, 10.000, 100.000. Esse é o ntimero de respon-

dentes.

Razao do tamanho do grupo: 1, 3, 9. Uma razao de 3 significa que sao 3 respondentes

no grupo 1 para cada respondente no grupo 0.
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Figura 5.5: Proporgao de Itens com DIF Uniforme Identificados b={-0,5;0,5}.

Tamanho do teste: 30. Esse é o nimero de itens.
Parametros do item com DIF: b={-0,1;0,1}, b={-0,2;0,2}, b={-0,5;0,5}, b={-1,0;1,0},
a={1,0;1,5}, a={0,5;1,0}, a={0,5;1,5}. Quando o item tem DIF uniforme, ou seja, a

diferenca esta no parametro b, o parametro a é 1,5 para os dois grupos. Quando o item
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Figura 5.6: Proporcao de Itens com DIF Uniforme Identificados.

possui DIF nao-uniforme, ou seja, a diferenca esta no parametro a, o parametro b é 0 para
os dois grupos analisados.
Cada conjunto de dados foi gerado de modo que o primeiro item sempre apresentasse

DIF, com seus parametros definidos segundo sua configuragao e os outros 29 itens tive-



60 Capitulo 5. O método

Proporgdo de itens sem DIF identificados como tendo DIF

o - ° :

0.08
|

o

EEE - — T
L e EWE

Proporgao
0.06
|

0.04
|

o

g — L] Reg. Isot. Suav. MH L] Reg. Logis.

o) O

= I T T T T T T T
1 2 3 4 5 6 7 8

Figura 5.7: Proporcao de Itens com falso DIF

ram seus parametros gerados aleatoriamente. Os parametros a foram gerados por uma
distribuicao Lognormal média 0 e desvio padrao 0,5 que gerou valores entre 0,3 e 2,5. Os
parametros b foram gerados por uma distribuicao Normal média 0 e desvio padrao 1. E os
parametros ¢ foram gerados aleatoriamente por uma distribuicao Beta (80, 320) que gerou
valores entre entre 0,15 e 0,25.

As comparagoes foram feitas gerando-se 200 amostras para cada configuragao e calcu-
lada a proporcao de vezes que o método detectou DIF no item 1 e a proporcao de vezes
que detectou DIF nos outros itens, ou seja, detectou um falso DIF. O p-valor utilizado
na analise ¢é calculado a partir da comparacao da distancia entre as curvas dos grupos dos
dados reais e a dos dados alocados aleatoriamente entre os grupos, conforme a equacao
[5.4] Isso foi repetido 100 vezes para cada amostra, m=100.

A eficiéncia do método descrito na secao 5.1.1 foi comparada com os métodos de Mantel-
Haenzel e Regressao Logistica para deteccao de DIF. Os resultados dessas comparagoes
estao apresentados nas figuras [5.3] 5.4} [5.5] e As figuras 5.3 e mostram
que tanto a diferenca entre os bs estimados para cada grupo, a proporcao de respondentes

dentro de cada grupo e o tamanho da amostra influenciam na proporg¢ao de DIF uniformes
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detectados. Pelos graficos, percebe-se um poder maior de detectar o item que apresenta
DIF para os métodos de Mantel-Haenzel e Regressao Logistica em comparacao com o
método desenvolvido neste trabalho, principalmente para os casos de DIF's pequenos, b =
{-0,1; 0,1}, amostras pequenas, menos de 5.000 respondentes ou proporgao de respondentes
no grupo 0 menor que no grupo 1.

Quando o parametro b estimado é de -0,1 para um grupo e 0,1 para o outro grupo
(figura , apenas quando a amostra ¢ de pelo menos 5.000 respondentes e quando a
proporc¢ao de respondentes entre os grupos ¢ de 1 para 1 que a proporg¢ao de itens com DIF
detectados é relativamente alta para os trés métodos. Quando o parametro b estimado ¢é de
-0,2 para um grupo e 0,2 para o outro grupo (figura , essa proporc¢ao de itens com DIF
detectados aumenta consideravelmente, podendo-se observar altas propor¢oes mesmo em
razoes de 1 para 3 e até mesmo de 1 para 9 respondentes nos grupos. Quando o parametro
b estimado ¢é de -0,5 para um grupo e 0,5 para o outro grupo (ﬁgura, as proporgoes de
DIF detectado sao proximas de 100% para todos os casos, exceto para a amostra de 1000
respondentes quando a proporcao é de 1 para 9.

A figura [5.6| apresenta os casos de DIF nao-uniforme, quando a diferenca entre os
parametros estimados para cada grupo estda no parametro a, para as configuragoes anali-
sadas, apenas a proporcao de respondentes entre os grupos é de 1 para 1 e o nimero de
respondentes é de pelo menos 5.000 é que a proporcao de deteccao de DIF é relativamente
alta. Mesmo assim é consideravelmente mais alta quando comparada a deteccao de DIF
uniforme.

O boxplot apresentado na figura compara a proporcao de falsos DIFs detectados
por cada método, ou seja, a proporcao de itens que foram acusados com presenca de
DIF mas que eram itens livres de DIF na geracao dos parametros. As trés primeiras
figuras correspondem aos trés métodos desenvolvidos neste trabalho, com base nos calculos
explicitados em , e , respectivamente. As trés figuras seguintes, geradas
com resultados do método para deteccao de DIF de Mantel-Haenzel correspondem ao
teste classico, teste exato e teste exato condicional unilateral, respectivamente. As duas
ultimas figuras, correspondem ao teste da Regressao Logistica, uniforme e nao-uniforme,
respectivamente. A propor¢ao de falto DIF nao extrapola os 8% para a grande maioria dos

dados. O método de Mantel-Haenzel mostrou-se o melhor, seguido da Regressao Logistica.
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5.4 Impacto do DIF na estimacao da proficiéncia

Além de investigar a presenca de DIF no item, observou-se o impacto da existéncia de
itens com DIF na estimacgao da proficiéncia. O impacto foi obtido ordenando os 0 (pro-
ficiéncias estimadas) dentro de cada grupo e obtendo as fungoes empiricas da proficiéncia
para cada grupo. Por serem amostras independentes, utilizou-se o teste de Kolmogorov-
Smirnov para testar se as fungoes de distribuicao eram iguais.

A tabela apresenta os resultados para cada configuragao. Para DIF uniforme,
mesmo com amostras de 100 mil respondentes, a proporcao de amostras com p-valor menor
que 0,05 é pequena para DIF de baixa magnitude, b = {-0,1;0,1} e b = {-0,2;0,2}. A
partir do caso com b = {-0,5;0,5}, percebe-se efeito significativo do DIF na distribuigao
da proficiéncia em quase todas as amostras. Para o caso de DIF nao-uniforme, a taxa de
deteccao (p-valor < 0,05) é razoavelmente alta apenas para o caso em que a = {0,5;1,5},
com mil respondentes na amostra. No entanto, a taxa de deteccao do efeito do DIF
(uniforme e nao-uniforme) na distribui¢ao das proficiéncias estimadas para os dois grupos
decresce quando a proporcao de respondentes em um dos grupos decresce.

O grafico da figura é a representacao do impacto na estimagao da proficiéncia para
um teste de 30 itens em que, foram 1000 respondentes, a proporcao ¢é de 1:9 respondentes
entre os grupos e, para um item, o parametro b para o grupo 0 foi de -1,0 e para o grupo 1
foi de 1,0, para os outros itens, os parametros dos itens para os dois grupos é o mesmo. O
teste K-S verifica se essa distancia é significativa, ou seja, se o item com DIF impactou na
estimacao da proficiéncia dos grupos comparados. Quanto mais distantes as curvas para

cada grupo, maior serd o impacto do DIF na estimacao da proficiéncia.
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Prova com 30 itens, 1 item com DIF em 'b' {-1.0,1.0}

Grupo 0
1 Grupo 1

Frequencia acumulada

00 0.2 04 06 08 1.0

Figura 5.8: Distribuicao do 6 para um teste com um item com DIF
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Tabela 5.1 - Proporgao de estimagao de proficiéncias impactadas pela presenga de itens com DIF no teste

Itens | DIF a b Numero de Proporgao p-valor propor¢ao
Respondentes | entre os grupos | médio de p-valores < 0,05
30 1 [{1,5;1,5} | {-0,1;0,1} 500 1:1 0,4891 0,10
30 1 [{1,5;1,5} | {-0,1;0,1} 1000 1:1 0,4917 0,04
30 1 [{1,5;1,5} | {-0,1;0,1} 5000 1:1 0,4664 0,06
30 1 [{1,5;1,5} | {-0,1;0,1} 10000 1:1 0,4453 0,06
30 1 [{1,5;1,5} | {-0,1;0,1} 100000 1:1 0,1209 0,46
30 1 [{1,5;1,5} | {-0,1;0,1} 500 1:3 0,5708 0,03
30 1 [{1,5;1,5} | {-0,1;0,1} 1000 1:3 0,5552 0,04
30 1 [{1,5;1,5} | {-0,1;0,1} 5000 1:3 0,4604 0,08
30 1 [{1,5;1,5} | {-0,1;0,1} 100000 1:3 0,2362 0,28
30 1 [{1,5;1,5} | {-0,1;0,1} 500 1:9 0,5773 0,06
30 1 [{1,5;1,5} | {-0,1;0,1} 1000 1:9 0,5555 0,03
30 1 [{1,5;1,5} | {-0,1;0,1} 5000 1:9 0,4795 0,06
30 1 [{1,5;1,5} | {-0,1;0,1} 100000 1:9 0,3483 0,14
30 1 [{1,5;1,5} | {-0,2;0,2} 500 1:1 0,4971 0,08
30 1 [{1,5;1,5} | {-0,2;0,2} 1000 1:1 0,4828 0,08
30 1 [{1,5;1,5} | {-0,2;0,2} 5000 1:1 0,4231 0,10
30 1 [{1,5;1,5} | {-0,2;0,2} 10000 1:1 0,3344 0,18
30 1 [{1,5;1,5} | {-0,2;0,2} 100000 1:1 0,0224 0,23
30 1 [{1,5;1,5} | {-0,2;0,2} 500 1:3 0,5543 0,03
30 1 [{1,5;1,5} | {-0,2;0,2} 1000 1:3 0,5384 0,03
30 1 [{1,5;1,5} | {-0,2;0,2} 5000 1:3 0,4263 0,11
30 1 [{1,5;1,5} | {-0,2;0,2} 100000 1:3 0,0341 0,18
30 1 [{1,5;1,5} | {-0,2;0,2} 500 1:9 0,5605 0,06
30 1 [{1,5;1,5} | {-0,2;0,2} 1000 1:9 0,5331 0,05
30 1 [{1,5;1,5} | {-0,2;0,2} 5000 1:9 0,4579 0,07
30 1 [{1,5;1,5} | {-0,2;0,2} 100000 1:9 0,2200 0,10
30 1 [{1,5;1,5} | {-0,5;0,5} 500 1:1 0,4392 0,12
30 1 [{1,5;1,5} | {-0,5;0,5} 1000 1:1 0,3953 0,11
30 1 [{1,5;1,5} | {-0,5;0,5} 5000 1:1 0,1724 0,47
30 1 [{1,5;1,5} | {-0,5;0,5} 10000 1:1 0,0964 0,70
30 1 [{1,5;1,5} | {-0,5;0,5} 100000 1:1 5,32e-12 0,99
30 1 [{1,5;1,5} | {-0,5;0,5} 500 1:3 0,5239 0,04
30 1 [{1,5;1,5} | {-0,5;0,5} 1000 1:3 0,4506 0,08
30 1 [{1,5;1,5} | {-0,5;0,5} 5000 1:3 0,2496 0,36
30 1 [{1,5;1,5} | {-0,5;0,5} 100000 1:3 8,26e-08 0,95
30 1 [{1,5;1,5} | {-0,5;0,5} 500 1:9 0,5396 0,06
30 1 [{1,5;1,5} | {-0,5;0,5} 1000 1:9 0,4960 0,06
30 1 [{1,5;1,5} | {-0,5;0,5} 5000 1:9 0,3803 0,19
30 1 [{1,5;1,5}]{-0,5;0,5} 100000 1:9 0,0028 0,98
30 1 [{1,5;1,5}|{-1,0;1,0} 500 1:1 0,3518 0,22
30 1 [{1,5;1,5}|{-1,0;1,0} 1000 1:1 0,2192 0,37
30 1 [{1,5;1,5}|{-1,0;1,0} 5000 1:1 0,0114 0,93
30 1 [{1,5;1,5}|{-1,0;1,0} 10000 1:1 0,0012 1,00
30 1 [{1,5;1,5}|{-1,0;1,0} 100000 1:1 0,0000 1,00
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Itens | DIF a b Numero de Proporcgao p-valor proporgao
Respondentes | entre os grupos | médio | de p-valores < 0,05
30 1 [ {1,5;1,5} | {-1,0;1,0} 500 1:3 0,4396 0,06
30 1 [ {1,5;1,5} | {—1,0;1,0} 1000 1:3 0,3208 0,19
30 1 [ {1,51,5} | {—1,0;1,0} 5000 1:3 0,0646 0,68
30 1 14{1,5;1,5} | {-1,0;1,0} 100000 1:3 0,0000 1,00
30 1 [ {1,51,5} | {—1,0;1,0} 500 1:9 0,5069 0,05
30 1 [ {1,51,5} | {—1,0;1,0} 1000 1:9 0,4368 0,11
30 1 [ {1,5;1,5} | {—1,0;1,0} 5000 1:9 0,2482 0,33
30 1 1 {1,51,5} | {-1,0;1,0} 100000 1:9 0,0000 1,00
30 1 14{1,0;1,5} | {0,0;0,0} 500 1:1 0,47959 0,08
30 1 1{1,0;1,5} | {0,0;0,0} 1000 1:1 0,50242 0,05
30 1 1{1,0;1,5} | {0,0;0,0} 5000 1:1 0,46112 0,06
30 1 1{1,0;1,5} | {0,0;0,0} 10000 1:1 0,43786 0,11
30 1 1{1,0;1,5} | {0,0;0,0} 100000 1:1 0,25995 0,16
30 1 1{1,0;1,5} | {0,0;0,0} 500 1:3 0,55994 0,03
30 1 1{1,0;1,5} | {0,0;0,0} 1000 1:3 0,55711 0,03
30 1 1{1,0;1,5} | {0,0;0,0} 5000 1:3 0,45485 0,08
30 1 1{1,0;1,5} | {0,0;0,0} 100000 1:3 0,27377 0,24
30 1 1{1,0;1,5} | {0,0;0,0} 500 1:9 0,56082 0,04
30 1 1{1,0;1,5}| {0,0;0,0} 1000 1:9 0,53910 0,03
30 1 1{1,0;1,5} | {0,0;0,0} 5000 1:9 0,46735 0,04
30 1 1{1,0;1,5} | {0,0;0,0} 100000 1:9 0,44251 0,10
30 1 140,5;1,0} | {0,0;0,0} 500 1:1 0,49010 0,09
30 1 1{0,5;1,0} | {0,0;0,0} 1000 1:1 0,52116 0,04
30 1 1{0,5;1,0} | {0,0;0,0} 5000 1:1 0,47351 0,05
30 1 1{0,5;1,0} | {0,0;0,0} 100000 1:1 0,32191 0,16
30 1 1{0,5;1,0} | {0,0;0,0} 500 1:3 0,56932 0,04
30 1 140,5;1,0} | {0,0;0,0} 1000 1:3 0,55388 0,01
30 1 1{0,5;1,0} | {0,0;0,0} 5000 1:3 0,46002 0,10
30 1 1{0,5;1,0} | {0,0;0,0} 100000 1:3 0,32624 0,20
30 1 1{0,5;1,0} | {0,0;0,0} 500 1:9 0,55215 0,05
30 1 1{0,5;1,0} | {0,0;0,0} 1000 1:9 0,54645 0,04
30 1 140,5;1,0} | {0,0;0,0} 5000 1:9 0,47148 0,04
30 1 1{0,5;1,0} | {0,0;0,0} 100000 1:9 0,46942 0,04
30 1 1{0,5;1,5} | {0,0;0,0} 500 1:1 0,47817 0,10
30 1 1{0,5;1,5} | {0,0;0,0} 1000 1:1 0,49728 0,03
30 1 1{0,5;1,5} | {0,0;0,0} 5000 1:1 0,41245 0,07
30 1 140,5:1,5} | {0,0;0,0} 100000 1:1 0,04580 0,68
30 1 1{0,5;1,5} | {0,0;0,0} 500 1:3 0,57102 0,05
30 1 1{0,5;1,5} | {0,0;0,0} 1000 1:3 0,54251 0,01
30 1 [{0,5;1,5}| {0,0;0,0} 5000 1:3 0,41823 0,09
30 1 1{0,5;1,5} | {0,0;0,0} 100000 1:3 0,03436 0,78
30 1 140,5:1,5} | {0,0;0,0} 500 1:9 0,56082 0,04
30 1 1{0,5;1,5} | {0,0;0,0} 1000 1:9 0,53910 0,03
30 1 1{0,5;1,5} | {0,0;0,0} 5000 1:9 0,46735 0,04
30 1 [{0,5;1,5}| {0,0;0,0} 100000 1:9 0,13209 0,32
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Capitulo §

Conclusao

Os resultados das simulagoes mostraram que o teste proposto tende a detectar a
existéncia de DIF com menos frequéncia do que os testes de Mantel-Haenszel e via re-
gressao logistica. Além disso, o teste proposto tende a indicar a falsa existéncia de DIF
com maior frequéncia do que os testes de Mantel-Haenszel e via regressao logistica. Inclu-
sivamente, é importante considerar, além da presenca de DIF em um item, o impacto desse
evento na estimacao da proficiéncia. Mesmo que detecte-se DIF, o teste de Kolmogorov-
Smirnov balizard a tomada de decisao, pois mesmo um teste com um item que apresente

DIF, pode ser que a estimacao da proficiéncia dos respondentes nao seja afetada.

6.1 Sugestoes de trabalhos futuros

Para enriquecer a andlise e a comparacao entre os métodos, sugere-se ampliar o estudo
de simulagao para outros valores do nimero de respondentes e de itens, além da quantidade
do nuimero de itens com DIF em um teste. Também estudar o teste de permutacao com
as estatisticas que envolvem a distancia entre as estimativas das CCls para cada grupo
utilizando os modelos paramétricos da TRI. Outra possibilidade seria utilizar outras es-
tatisticas de distancia entre as distribuicoes empiricas das proficiéncias nos dois grupos

como alternativa ao teste de Kolmogorov-Smironov.
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