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Batalha...

« Modelagem (tradicio estatistica) vs criacdo de medidas substanciais (tradicio psicoldgica)




%asch

 Construir testes a partir de um modelo medida

 Parametro @ pode indicar DIF requerendo um
modelo mais complexo

 Por ndo possuir o parametro ¢ ndo se ajustaria
a testes de multipla escolha

e Intervalar

» Consequéncia: justifica uso de estatisticas
paramétricas (todo o resto do mundo estaria
errado!)

e “Perde” mais itens

QQual o impacto de variacoes de a e ¢ afetam os
parametros do modelo de Rasch ?

Debate entre entre Modelo de Rasch vsTRI
de trés parametros

3-parimetros

e Descrever os dados

» O modelo de Rasch sempre seria pior do que
o modelo de 3-parametros p01s ndo se ajusta

tao bem aos dados
» Mais adequado para testes de multipla escolha
» Nao satisfaz as condicoes de medida intervalar
(Qual o sentido de uma unidade ? (métrica
arbitraria)
o “Salva” mais itens

 Até que ponto itens com baixo « ¢ alto ¢
deveriam ser usados?



o www.rasch.org/rmt/rmt6la.hitm

Birnbaum Model: 3-PL
For 2-PL, set ¢;=0
For 1-PL, set a;=1.7, ¢;=0

Rasch Model

Allan Birnbaum 1957% / 1968

Georg Rasch 1952% / 1960

imitates data

defines measures

contrived to fit observed MCQ ICC's

derived to construct scientific measurement
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inevitable convergence

MCQ dichotomies only
[1992: Eiji Muraki's Generalized Partial Credit Model]

any ordered observation
dichotomy, rating, ranking, counting

guessing accepted
reliable item asset

guessing rejected
unreliable person liability

discrimination variation welcomed
as a useful item scoring weight

discrimination variation rejected
as a misleading item bias interaction

crossed ICC's accepted
natural and unavoidable

crossed ICC's rejected
prevents construct validity

Figure 1. Comparison of Rasch and Birnbaum Models.
($ first written report)




Wilson, M. (2003). On Choosing a Model for Measuring. Methods of Psychological Research Online, 8(3),

1-22.
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Figure 3. Five Rasch Items and Three
Ability Levels
1st = Low ability; 2nd = Medium ability;
3rd = High Ability
Notice the 3 identical item-difficulty
hierarchies (advancing from left to right)
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Figure 4. Five Rasch Curves and Three
Ability Levels
1st = Low ability; 2nd = Medium ability;
3rd = High Ability




Three Different Varlables

Five Bwnbaum [ens
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What is the Item Definition of this Variable?
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Figure 6. Five Birnbaum Items and Three
Ability Levels
1st = Low ability; 2nd = Medium ability;
3rd = High Ability
Notice the 3 different item-difficulty
hierarchies (advancing from left to right)

Figure 5. Five Birnbaum Curves and
Three Ability Levels
1st = Low ability; 2nd = Medium ability;
3rd = High Ability




WORD RECOGNITION RULER

DIFFICULTY
SAMPLE
Mastery Grade Scale TASK
Scale 50% Mastery
25 1.1 isd A
41 ) 1.3 re
58 Qr 1.4 down S
70 | = | 15 black X
86 || W@ | 17 away B |
101 | 5 | 18 5 cold .
14| 5 | 20 drink c %
124 22 | O shallow
143 28 | = through
159 3.3 octopus D
174 4.1 allowable
192 57 hinderance
211 9.3 equestrian E
240 12.9 heterogeneous

FIXED ITEM POSITIONS
DEFINE VARIABLE

Figure 2. A useful, linear, invariant measuring instrument.
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Impacto do cnas calibracoes do modelo de

Rasch

Uso do modelo de Rasch em testes de multipla escolha

 Andrich, D., Marais, I., & Humphry, S. (2012). Using a theorem by Andersen and the
dichotomous Rasch model to assess the presence of random guessing in multiple choice
items. Journal of kducational and Behavioral Statistics, 37(3), 417-442.




Assessing Random Guessing
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FIGURE 3. ICCs of 3 items from the first analysis of the simulated example which contains
guessed responses showing the bias of 0; < 0j.



Parametro ccomo moderador !

PI'{Xm':1}:Ci—|—(1—Ci)P:Ci+P—CiP:P+Ci(1—P).

y redutor do efeito do ¢
Em pessoas com alta

Pr{X,, — 1} — P (il p)?v; habilidade

relativa ao item

Probabilidade de acerto

¢ .. moderada pelo ¢ multiplicado
S G pela distancia entre a habilidade
(sem acerto a0 acaso)

da pessoa vs dificuldade do item ) = 1-P




Andrich et al.
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FIGURE 2. Item characteristic curves for the Rasch model, the 3PL and the generalized
guessing model with'y = 15.




Caminho do meio ...

[ (porque nao o melhor dos dois mundos?) E

* %k k% e



Questoes basais

 (Quanto, de fato, os resultados dos sujeitos e dos itens diferem ao
utilizarmos um ou outro modelo ?




Prova Docente

“A Prova Nacional de Concurso para Ingresso na Carreira Docente tem o objetivo principal
de subsidiar os Estados, o Distrito Federal e os Municipios na realizacdo de concursos
publicos para a contratacdo de docentes para a educacdo bdsica. Trata-se de uma prova
anual, a ser aplicada de forma descentralizada em todo o pais para os candidatos ao ingresso
na carreira docente das redes de educacao basica.”




Processos (competéncias):

P1. A articulagdo de conhecimentos para compreensdo de aspectos culturais, ambientais, politicos, econdmicos, cientificos e
tecnologicos da sociedade contemporanea.

P2. A promocgao de a¢des de inclusdo, de valorizagdo da diversidade e singularidade dos alunos e de respeito aos direitos educativos
no contexto da comunidade escolar.

P3. O planejamento do trabalho pedagogico para orientar os processos de construgdo de conhecimento.
P4. O desenvolvimento de metodologias e recursos pertinentes para alcangar os objetivos do trabalho pedagogico.
P5. A organizagdo de procedimentos avaliativos que permitam reorientar a pratica educacional.

P6. A comunicagdo com coeréncia e coesdo por meio de textos escritos.

Objetos de conhecimento:

- Politicas Educacionais (POL)

- Organizagdo e Gestdo do Trabalho Pedagogico (OGTP)
- Desenvolvimento e Aprendizagem (DES)

- Lingua Portuguesa e seu Ensino (LP)

- Matematica e seu Ensino (MAT)

- Historia e seu Ensino (HIS)

- Geografia e seu Ensino (GEO)

- Ciéncias da Natureza e seu Ensino (CIEN)

- Arte e seu Ensino (ART)

- Educacdo Fisica e seu Ensino (EF)




Mapa de itens do pré-teste

Processos (competéncias)

Objetos (dreas) de conhecimento

Politicas Educacionais (POL)

Desenvolvimento e Aprendizagem (DES) 12 12 12 36
Matemética (MAT) 6 8 8 8 30
Hisoia@) [ e [ [ s [ 8 [ 8 [s30]
Geografia (GEO) 6 8 8 8 30
CitnciasdaNanresa@N) [ 6 [ [ 8 [ 8 [ 8 [ 30|
Arte (ART) 6 8 8 8 30

Total 36 36 80 80 80 312




Dados do pré-teste da Prova Docente

Uso de Blocos Balanceados Incompletos (BIB) e distribuicio de cadernos em espiral.
» Equalizacdo e link por: desenho de grupo equivalente e itens comuns

312 itens divididos em dois subconjuntos de 156 itens (B1 ¢ B2)

Formaram-se: 26 blocos de 12 itens -> 52 cadernos de 36 itens

 Itens comuns entre cadernos (12)

» Amostras randomicamente equivalentes aos cadernos

» Amostras representativas para estimacdo de correlacoes entre qualquer par de item (para se
calcular a correlacio entre eles).

N = 10.588 pessoas (professores e estudantes): 5.759 B1 ¢ 4.829 B2

AFE e AFC testando-se a unidimensionalidade




Objetivos e Método

Comparar as estimativas dos parametros pelo modelo de Rasch e 3-parametros.

Calibracdo dos parametros:

o 3-parametros: XCALIBRE 4.1 (Guyer, & Thompson, 2012) que implementa o método de
estimacio de maxima verossimilhanca marginal (MML) e EAP para os Thetas

» |-parametro (modelo de Rasch): WINSTEPS (Linacre, 2009) que implementa o método de
maxima verosimilhanca conjunta (JMLE)

 Zero na escala de habilidade para identificar a métrica
Andlise correlacional entre os parametros
Calibrados itens com cargas aceitdveis no fator geral

Estimativas dos sujeitos nio otimizadas !!



Indices de ajuste no modelo de Rasch
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Padroes

1. Padrdo ajustado

2. Descuido/Desatencao
3. “Chute” com sorte
4. Conhecimento especifico

5. Padrao assistematico

resposta a 12 itens em 3 niveis

de dificuldade
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Item 158: V158

1.04
0.9+
0.8+
0.74
0.64
0.54
0.4+
0.34
0.2+
0.14

®2012 ASC

Item information
Seq. |ID Model Key |Scored | Num Options| Domain |Flags
158 V158 3PL B Yes 4 1

Classical statistics
N P S-Rpbis | T-Rpbis | Alpha w/o
1100 0.724 1|0.336 0.506 0.738

IRT parameters
a b c aSE bSE |cSE |Chi-sq |df p Z Resid ' p
1.060 -0.844 0.172 |0.036 0.037 0.019 |37.561 15 0.001 10.413 0.679

Option statistics
Option N Prop. | S-Rpbis | T-Rpbis | Mean | SD

A 40 0.036 -0.112 -0.163 -0.774 10.944
B 796 0.724 0.336 0.506 0.273 0.761 KEY**
C 133 0.121 -0.141 -0.242 -0.604 0.722
D 125 0.114 -0.233 -0.339 -0.874 10.885
Omit 6 0.005 |-0.126 -0.130 -1.608 |1.176

Not Admin (9488 0.003 0.557




Resultados

© ©
M DP N 1 2 3 4 5
BIB 1
1.b3p 0405 1490 111 1
2.b1p 0821 1.134 111 0,973 1
3.a 0,824 0247 111 0,007  -0061 1
4.c 0,192 0011 111 0403"  0417" 0574 1
5. Infit 0996 0054 111 0340" 0364 -0848"  0332" 1
6. Outfit 0979 0,117 111 0,496"  0586" -0,747" 0,145 0867
BIB 2
1.b3p 0487 1579 118 1
2.b1Ip 0834 1,137 118 0,978" 1
3.a 0812 0246 118 0,050  -0048 1
4.c 0,177 0009 118 0,544 0554"  -0,549" 1
5. Infit 0996 0057 118 0367  0442° -0814" 0207 1
6. Outfit 0983 0,029 118 0459"  0576° -0658° 0034 0876"




b1p

b3p

factor(BIB)

e 1

A 2

1.6

1.2

0.8



Escores Theta M DP N mlFgth mlFIth mlF2th
BIB 1

m3FgTh 0,013 0879 5463 0,974" 08327 0,781
m3F1Th 0,004 0,802 5463 0,849"  0,947" 0,575
m3F2Th 0,021 0,737 5463 0,826° 0,588 0,936
m1Fgth 0,005 0,884 5463

m1F1th 0,109 1,085 5463

m1F2th 0,003 1,112 5463

BIB 2

m3FgTh 0,013 0,883 4769 0,975 0,704" 0917"
m3F1Th 0,027 0,688 4769 0,716 0,941 0,590
m3F2Th 0,011 0,860 4769 0,9277 0,575 0,967
m1Fgth 0,004 0870 4769

m1F1th 0,356 1235 4769

m1F2th 0,011 0947 4769







Precisao Local (Curva de informacio na escala

0-1)

~/

precisao
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formato final da Prova Docente!

—nao éo

« Lembranca: prova com 36 itens



—Conclusoes

Correlacio entre as pontuacdes theta, segundo os dois modelos, que estao altamente
correlacionadas de 0,942 0,97

Independente do modelo tem-se pontuacdes bastante similares para os sujeitos.

Asvariacoes que sc observam nas Figuras 3, 4 ¢ 5 dos thetas calculados segundo o modelo de trés parametros para um mesmo
theta (e consequentemente o mesmo escore total) no modelo de Rasch terd a ver com os parametros de discriminago dos
itens em causa ja que no modelo de Rasch “o escore total ¢ uma estatistica suficiente. Assim, uma mesma estimativa de escore
theta ¢ recebida independentemente de qual itens o sujeito acertou ou errou. Para o modelo de dois parametros, o qual
contém itens com diferentes discriminagdes, a estimativa do nivel de escore theta depende de exatamente quais itens se
acertou e errou. Acertando-se itens relativamente mais discriminativos leva a estimativas de theta mais altas” (Embretson &
Reise, 2006, p.60).

A variacdo da estimativa no modelo de trés parametros esté relacionada ao indice infit dos
sujeitos. Quanto mais ajustado o padrao de resposta do sujeito mais ele serd atraido para a
média.

A precisdo pelo modelo de Rasch € superestimada ja que ndo modela o “c”

Linacre (2013): “In general, the information in a response that fits the dichotomous Rasch model contains more statistical
information than an equivalent response that fits the 3-PL model. This is because of the information that is lost due to the
lower asymptote, ¢ parameter. For example, suppose that the ¢ parameter is 0.99, then there is almost no information in the
response. If the item-sample targeting is at 70% success and c=.2, we expect a 3-PL response to contain around 67% of the
information in a Rasch response”

Solucio: estimar b e theta no Rasch adaptativamente (usando o comando CUTLOW no

Winsteps) eliminando itens muito dificeis para estimar as habilidades de pessoas com baixa
habilidade (Andrich e cols. 2012).

©
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