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Introducéio

Desde sua primeira edigdo em 1998, este livro sobre Psicometria
-vntinua tendo alguns objetivos bésicos que inspiraram sua confecgiio. Em
primeiro lugar, ele visa preencher uma grave lacuna no ensino universitirio
na drea da fundamentagio epistemoldgica ¢ na tecnologia de claboragio de
instrumentos psicolégicos de uso corrente ¢ necessdrio na pesquisa e na
ordtica profissional de ciéncias humanas e sociais, em especial do psicélogo
¢ do psicopedagogo. Neste sentido, ele pretende dar as bases teéricas ¢ de
rundamentacdo cpistemoldgica da medida em ciéncias sociais.

Em segundo lugar, o livro visa dar uma visdo mais psicolégica a
Psicometria, procurando desvinculd-la, por um lado, da concepcdo tradi-
cional baseada no materialismo cientifico nesta drea, a qual vem sufocan-
du o pensamento tedrico dos problemas psicoldgicos e dar-lhe uma con-
Cepedo mais cognitivista, sc assim se pode dizer, e, por outro lado, dar-lhe
Ama visdo mais psicoldgica e menos cstatistica. A Psicometria vem tradi-
stonalmente sendo dominada por pesquisadores de cunho eminentemente
2statistico. Esta situagfio ndo € um demérito para a Psicometria; pelo con-
idrio. a estatistica ¢ fundamental nestc ramo de conhecimento, sem a quai
2te se torna invidvel, uma vez que se trata de medir, isto é, representar o

‘ojeto psicologico via ndmero. Ora, tratar do niimero utilizado na medida
dos fendmenos naturais € precisamente o campo de atuagio da Estatistica.
Entretanto, cste dominio da Estatistica na Psicometria fez com que esta
osse ¢ seja coneebida por muitos como um ramo da Estatistica. Esta ocor-
encia me parece um grave erro de perspectiva, contra o qual. alids, ja nos
=nox 30 o proprio Thurstone, matemético e psicologo, vinha se debatendo.
A Psicometria € uma drea que pretende estudar fendmenos psicoldgicos.
Conscquentemente, seu objeto especifico de estudo dela sdo os fendmenos
~ieoldgicos e ndo conceitos, no caso, o niimero. O niimero, nesta ciéncia,
¢ apenas 0 modo de representar estes fendmenos psicoldgicos. Assim, a
Psicometria deve ser concebida como um ramo da Psicologia e que se
caricteriza por expressar (observar) o fendmeno psicolégico através do
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nimero, em vez da pura descricio verbal. Nem por isso, ela deixa de ter
como ponto central de sua existéncia 0 fendmeno psicologico.

Em terceiro lugar, o livro visa integrar a Psicometria classica com
a moderna, isto ¢, a Teoria Cldssica dos Testes (TCT) e 4 Teoria de Resposta
ao Item (TRI). Os dois enfoques possuem bases epistemologicas bastante
distintas, mas nem por isso sdo de todo mcompativeis. O livro procura
mostrar onde os enfoques coincidem e onde divergem na explicacdo dos
instrumentos psicologicos.

Além disso, diante do rceceio da maioria dos ctentistas sociais, cm
particular do psicélogo e do pedagogo, frente ao pensamento matematico,
bem como o fraco preparo desses profissionais nas dreas da matematica,
este livro procura enveredar o minimo na sofisticacdo matcmatica ¢ esta-
tistica que a Psicometria pode assumir. Obviamente, ndo € possivel esca-
par totalmente do pensar matemdtico ncsta drea da medida, pols seria ub-
lizar o ndamero, o objeto especifico das matematicas, secm fazer uso dos
principios e métodos das mesmas. Quem entende e trabalha o niimero séo,
necessariamente, as matematicas. Entdo, ndo ha como elimina-las no tra-
tamento dos dados empiricos expressos via medida. Contudo, para fazer
uso inteligente dos principios e da tecnologia psicomdétrica ndo ¢ necessa-
rio entrar nas altas sofisticacdes matematicas e estalisticas que eles permi-
tem. Evidentemente, quem ¢ capaz de seguir por este caminho tem maio-
res vantagens na inteleccio da problematica psicométrica, mas um bom
psicometnista, sobretudo pritico, ndo necessita ser um eximio estatistico.
Ele deve ser, sim, um eximio conhecedor dd teoria psicoldgica.

Praticamente, o livro enfoca inicialmente o problema da medida
em geral nas ciéncias empiricas (cap. 2) e em especial na Psicologia (cap.
3). Em seguida aborda os dois modelos da Psicometria, a TCT ¢ a T'RI
(cap. 4), ressaltando a problemdtica psicoldgica envolvida, que deve se
sobrepor as preocupagfes exclusivamente estatisticas, discutindo sobre-
tudo as bases epistemoldgicas dos parimetros bdsicos da Psicometria. Os
demais capitulos expdem as questdes tradicionais tratadas em Psicometna,
tanto cldassicas quanto modernas, a saber, a andlisc dos itens (cap. 3), a
questdo da validade dos testes (cap. 6}, da fidedignidade dos tesies (cap.
7). e das normas (cap. 8). Os capitulos 9 (Equiparacdo dos Escores) ¢ 10
(Os testes psicologicos ¢ o computador) tratam de problemas atualmente
em foco no caso dos testes psicologicos. O capitulo 11 aborda uma intro-
dugdo a andlise fatorial, técnica que continua fundamental na questio da
validagdo dos testes psicologicos.
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CAPITULO 1
Origem e histdérico da Psicometria

1 - Introducao

Estamos nos limiares do século XX. Em Psicologia vigoravam vi-
rias tendéncias epistemoldgicas, bastante isoladas umas das outras, procu-
rando superar o status pré-cientifico no estudo do psiquico (Boring, 1957).

A tradicional diatribe de origem cartesiana, alma vs. corpo, subsi-
diava estas tendéncias. Assim, temos, de um lado, a psicologia alemi da
introspegao, interessada na experiéncia subjetiva e, do outro, o empirismo
inglés ¢ norte-americano interessado no comportamento, bem como a es-
cola (psicofisica) de Leipzig estudando os processos sensoriais. Estas duas
grandes orientagdes se caracterizavam também pelo uso de procedimentos
mais descritivos, no caso da psicologia introspectiva, e a procura de pro-
ccdimentos mais quantitativistas por parte dos empiricistas. Portanto, nio
causa surpresa que as origens da Psicometria sc encontrem no enfoque
empiricista das psicologias da época. Desta sua origem, a Psicometria,
tanto classica quanto moderna (Teoria de Resposta ao Trem), retém algu-
mas caracterizagdcs que permitem controvérsias. Entre elas, duas parecem
particularmente fortes e, quicd, preocupantes. Por um lado, a Psicometria.
pelo menos na sua pratica, € ainda guiada pela concepgio positivista ba-
coniana do empirismo, isto é, que a ciéneia do universal se faz através do
conhecimento do singular (indugio), enfoque demonstrado como logi-
camente inviavel, tanto pelo empiricista Hume (1739-1740) quanto por
Popper (1972). Creio ser esta concepgdo a responsdvel pelo descuido
imaceitdvel da Psicometria com relagao a teoria psicologica, que deveria
ser a preocupagéio preliminar ¢ primordial na medida do psicolégico. Preocu-
pagdo csta que, felizmente, a Psicologia Cognitiva moderna procura res-
suscitar, Por outro lado, predomina em Psicometria a concepgio estatistica
sobre a psicoldgica. Os precursores e 0s que desenvolveram a Psicometria
eram cstatisticos de formacfio, tanto que ainda se define Psicometria como
um ramo da Estatistica, quando na verdade ela deve ser concebida como um
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ramo da Psicologia que interfaceia com a Estatistica. Thurstone (1937)
parecia prcocupado com este problema, quando definiu como objeto de
estudo para a sociedade psicométrica que acabara de fundar a Psicologia
Maremdtica, esta concebida como ramo da Psicologia dedicada a pesquisa
dos modelos matemdticos dos processos psicoldgicos, mas sempre a servi-
co destes.

2 - Origem da Psicometria
2.1 — Apanhado histérico

A Psicometria (mais especificamente, os testes psicoldgicos) poderia
ter tido origem em duas situagdes bastante distintas: (1) a psicologia de ori-
enta¢dio empiricista ou (2) a psicologia mais mentalista de Binel, na Franga.
De fato, as duas tendéncias entraram em cena na mesma época para resolver
0os mesmos problemas, a saber, avaliar objetivamente as aptiddes humanas.
Apenas, Binet ¢ Simon (1905) utilizando processos mentais e Galton (1883),
Spearman (1904b) e outros empiricistas fazendo uso de processos compor-
tamentais, mais especificamente, sensoriais. Embora o teste de inteligéncia
de Binet tcnha tnido grande sucesso na Psicologia, ndo foi sua orientagdo que
deu a origem a Psicometria e fomentou scu dcsenvolvimento porque lhe
faltava o enfoque primordial da quantificaciio, que era o especifico da ori-
entagdo da psicologia empiricista. Da psicologia introspeccionista da época
realmente nao se poderia esperar 4 origem da Psicometria, dada sua oricnta-
¢do puramente descritiva dos processos psicoldgicos. Conta Joncich (1968}
que Thorndike (1904} ao enviar seu trabalho de medida em Psicologia a
William James (que era da orientacio descritiva) incluiu uma nota dizendo
que 0 manuscrito era para seus alunos e que ndo aconsclhava ao proprio
James sua leitura!

Assim, a origem da Psicometria deve ser procurada nos trabalhos
do estatistico Spearman {1904a. 1904b, 1907, 1913), que, no que se refere
a Psicologia, seguiu os procedimentos fisicalistas de Galton (1883). Tam-
bém ndo se deve estranhar que a Psicometria surgisse no campo das apti-
does humanas (mentais, fisicas, psicofisicas), pois, além de ser a temdtica
psicoldgica da época, sc coadunava melhor a um estudo quantitativo, pois
se pode ali contabilizar o comportamento em termos de acertos e erros.

Alids, para melhor entender a origem da Psicometria, pode-se se-
gutr duas orientacdes, de inicio bastante independentes, que mais tarde sc
unificariam no que podemos chamar da Psicometria Cléssica, a saber, a
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preocupacdo mais pritica e a preocupagdo mais tedrica da Psicometria. A
primeira tendéncia era mais aparente entre os psicélogos cujas preocupa-
¢Oes eram mais de cariter psicopedagégico e clinico; estes psicélogos
utilizavam as provas psicoldgicas para detectar, sobretudo, o retardo mental
¢ 0 potencial dos sujeitos para fins de predi¢do na drea académica. A outra
tendéncia visava mais o desenvolvimento da prépria teoria psicométrica €
erd, sobretudo, perseguida por psicologos de orientacdo cstatistica. Esta
polaridade covaria com o que Boring (1957) chama dc psicologia experi-
mental e psicologia individual, esta mais preocupada ¢com problemas hu-
manos € aquela, mais com a ciéncia “pura”. Este cisma seria somente su-
perado 14 pelos anos 1940, com a influéncia decisiva da orientagio dos
psicélogos que utilizavam a andlise fatorial, especialmente de Thurstone
(1938) com seus Primary Mental Abilities. Estas tendéncias podem ser
sumariamente visualizadas na exposicio feita em 2.2,

A esta altura, parcce relevante termos uma visdo de conjunto do
que aconteceu na histéria da Psicometria, desde sua origem até o presen-
te momento, para, em seguida, desenvolver mais detalhadamente alguns
tcmas desta historia. Na verdade, seguindo Boring (1957), a historia da
avallacdo psicolédgica foi, no inicio, dominada por alguns psicélogos ex-
poentes em difcrentes épocas. Assim, pode-se esquematizar esta historia
cm termos da era de Galton, da era de Binct, elc., como veremos a seguir:

1) A década de Galton: 1880. Seus trabathos visavam a avaliagdo
das aptidoes humanas através da medida sensorial, salientando-se sua obra
Inquiries into Human Faculty, de 1883. O trabalho de Galton tera enorme
Impacto tanto na orientagdo mais prdtica da Psicometria (Cattell e outros
psicometristas americanos), quanto na tedrica (Pearson e Spearman).

2) A década de Cattell: 1890. Sob a influéncia de Galton, Cattell
desenvolveu suas medidas das diferencas individuais e recolheu sua expe-
riéncia no Mental Tests and Measurements, de 1890, inaugurando, inclu-
sive, a termunologia de mental test (teste mental).

3) A década de Biner: 1900. Nessa década predominaram os intc-
resses da avaliagio das aptiddes humanas visando a predicio na drea aca-
démica e na drea da saidc. Embora Binet se destaque, outros expoentes
aparecem ncstc periodo, salientando-se sobretudo Spearman na Inglaterra.
Na verdade, no que se refere propriamente a teoria psicométrica, a década
de 1900 deve ser considerada a era de Spearman, o qual langou os funda-
mentos da teorta da Psicometria clissica com suas obras The proof and
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measurement of association between two things (1904a), ‘General intelli-
gence’ objectively determined and measured (1904b), Demonstration of
formulae for true measurement of corrvelations (1907) e Correlations of
sumy and differences (1913).

4) A era dos testes de inteligéncia: 1910 — 1930. Vdrios foram os
fatores que concorreram para o desenvolvimento dessa era, a saber, o teste
de inteligéncia de Binet-Simon (1905), o artigo de Spearman sobre o lator
G (1904b), a revisdo do teste de Binet para os Estados Unidos (Terman,
1916) e o impacto da Primeira Guerra Mundial com a imposi¢io da ncces-
sidade de sele¢io rdpida, eficiente ¢ universal de recrutas para o ex€rcito
(os testes Army Alpha ¢ Beta).

5) A década da andlise fatorial: 1930. 14 por volta de 1920, o en-
tusiasmo com os testes de inteligéncia vinha caindo muito, sobretudo
quando se mostrou que eram demasiadamente dcpendentes da cultura
onde eram criados, ndo apoiando a ideia de um fator geral universal, como
proposto por Spearman. Tais eventos fizeram com que 0s psicOlogos esta-
tisticos comegassem a repensar as idetas dc Spearman. De fato. Kelley
quebrou com a tradi¢do de Spearman em 1928, Esta tendéncia fo1 seguida.
na Inglaterra, por Thomson {1939) e Burt (1941) ¢ nos Estados Unidos da
América, por Thurstone (1935, 1947). Este iltimo autor € especialmente
relcvante nesta época, pois além de desenvolver a analise fatorial multipla,
atuou no desenvolvimento da escalonagem psicolégica (1927, 1928,
Thurstone & Chave, 1929), bem como por ter fundado, em 1936, a So-
ciedade Psicométrica Americana, juntamente com a revista Psychome-
trika, ambas dedicadas ao estudo e avango da Psicometria.

6) A era da sistematizacdo: 1940 — 1980. Duas tendéncias opostas
marcam esta época: os trabalhos de sintese e os de critica. Nas obras dc
sintese, temos Guilford (1936, Psychometric Methods, rceditada em
1954), tentando sistematizar os avangos em Psicometria at€¢ entdo conse-
guidos; Gulliksen (1950, Theory of Mental Tests), sistcmatizando a teoria
classica dos testes psicoldgicos e Torgerson (1958, Theory and Methods of
Scaling), sistematizando a teoria sobre a medida escalar. Além disso,
Thurstone (1947) e Harman (1967) recolheram os avangos na drea da ana-
lise fatorial; Cattell (1965; Cattell & Warburton, 1967) procurou sintetizar
os dados da medida em personalidade e Guilford (1967) procurou siste-
matizar uma teoria sobre a inteligéncia. Por outro lado, Buros (1938) ini-
ciou uma coletinea de todos os testes existentes no mercado, a qual vem
sendo refeita periodicamente (mais ou menos a cada cinco anos), publica-
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da no Mental Measurement Yearbook. Na mesma época, A American
Psvchological Association — APA (1954, 1974, 1985) introduziu as nor-
mas de elaboracio e uso dos testes.

No lado da critica, temos Stevens (1946} questionando o uso das es-
calas de medida que deu/dd muita polémica na drea (Lord, 1953: Gaito,
1980; Michell, 1986; Townsend & Ashby, 1984) e, sobrctudo, surge a pri-
meira grande critica a teoria cldssica dos testes na obra de Lord e Novick
(1968 — Statistical Theory of Mental Tests Scores), que iniciou o desenvol-
vimento de uma teoria alternativa, a teoria do traco latente, que vai desem-
bocar na teoria moderna da Psicometria, a Teoria de Resposta ao Item
(TRI), mais tarde sintetizada por Lord (1980). Outra tendéncia de critica
para superar as dificuldades da Psicometria cldssica foi iniciada pela Psico-
logia Cognitiva de Sternberg (1977, 1982, 1985; Sternberg & Detterman,
1979; Sternberg & Weil, 1980) com seu modelo, procedimentos ¢ pesquisas
sobre 0s componentes cognitivos, na drea da inteligéncia.

7) A era da Psicometria moderna (Teoria de Resposta ao Ttem —
TRI): 1980. Chamar a era atual de era da TRI talvez se¢ja inadequado, por-
que (1) esta teoria, embora estcja sendo o modelo no dito primeire mundo,
ainda nio resolveu todos seus problemas fundamentais para se tornar o
modelo moderno definitivo de Psicometria e (2) ela ndo veio para substi-
tuir toda a Psicometria cldssica, mas apenas partes dela. De qualquer for-
ma € o que ha de mais novo no campo. Alids, poderiamos melhor sinteti-
zar o que estd ocorrendo hoje no mundo da Psicometria, arrolando as prin-
cipais linhas genéricas nas quais os psicometristas vém atuando:

a) Sistematizacio da Psicometria Classica: Anastasi (1988), Crocker
e Algina (1986), Thorndike (1982).

b) Pesquisa na TRI: Lord (1980), Hambleton e Swaminathan (19835),
Hambleton, Swaminathan e Rogers (1991) sistematizam esta
drea e mostram a quantidade de pesquisa que nela estd sendo re-
alizada.

¢) Pesquisa em uma série de areas paralelas da Psicometria:
— testes com referéneia a critério (Berk, 1984).
— testes sob medida (computer adaptive testing — Wainer, 1990):

— banco de itens: Applied Psychological Measurement (1987),
Millman & Arter (1984), Wright & Bell (1984);
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— equiparagio dos escores: Angoff (1984), Holland & Rubin
(1982), Skaggs & Lissitz (1986);

- validade dos testes: Wainer & Braun (1988);

— vieses dos testes: Berk (1982), Reynolds & Brown (1984), Os-
terlind (1983); e funcionamento diterencial dos itens (Dorans
& Holland, 1992: Green, 1994; Holland & Thayer, 1988; Ho-
lland & Wainer, 1994; Swaminathan, 1994);

— consirucdo de itens: Brown (1983), Gronlund (1988}, Mehrens
& Lemann (1984), Osterlind (1989), Roid (1984}, Roid &
Haladyna (1980, 1982).

d) Neste contexto podemos igualmente situar o impacto dos traba-
lhos da Psicologia Cognitiva (Sternberg, 1977, 1982, 1985; Sternberg
& Detterman, 1979: Sternberg & Weil, 1980; Carpenter, Just, &
Shell, 1990) com suas pesquisas na drea das aptiddes, atraves do
estudo dos componentes cognitivos.

¢) Finalmente, vale a pena rclacionar as principais revislas ondc cs-
tdo sendo hojc publicados os trabalhos de Psicometria (em pa-
rénteses, o ano de fundagdo da revista):

- Psychometrika (1936)
— Educational and Psychological Measurement (1941)

— The British Journal of Mathematical and Statistical Psychology
(1948)

— Journal of Educational Measurement {1964)

— Journal of Educational Statistics (1976)

— Applied Psychological Measurement {1977)

— Psychological Builetin (1903)

— Behavior Research Methods, Instruments & Computers (1969).

2.2 — Os testes psicoldgicos

Os testes psicoldgicos que foram surgindo no final do século XIX
e nas primeiras décadas do século XX represcntaram o campo propicio
onde a Psicometria se originou e mais se desenvolveu. Assim, algumas
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notas histéricas neste campo sdo lteis para estudar o desenvolvimento da
prépria teoria psicométrica.

Embora haja relatos de uso de testes para selecio de funciondrios
civis da China 14 por 3.000 a.C. (Dubois, 1970), as origens efetivas destes
instrumentos psicolégicos podem ser rastreadas aos trabalhos de Galton
{1822-1911) no scu laboratério em Kensington, Inglaterra.

De fato, havia dois tipos de preocupagdes na drea da avaliagio do
psicologico:

1) Prcocupacéo psicopedagégica e psiguiatrica na Franga (Esqui-
rol, Seguin, Binet). Esta tendéncia se preocupava com o (ratamento mais
humano a ser dado aos doentes mentais que eram definidos por retardos
mentais mais ou menos graves, havendo, portanto, lugar para sc distinguir
diferentes niveis de doen¢a mental ou retardo mental. E o trabatho do mé-
dico [rancés Esquirol (1838). De interessc para a Psicometria € sua preo-
cupagdo com a questdo de como identificar o nivel de retardo mental.
Concluiu que € na drea da linguagem (uso da lingua) onde estaria o crité-
rio para tal decis@o. Sen colega Seguin (1866-1907) também se preocupou
com o retardo mental, mas sua ateagdo foi mais no sentido de tratar esses
deficientes através de treinamento fisiologico. Na mesma linha de acfio se
encontra outro francés, o psicélogo Binet, que desenvolveu um teste men-
tal para avaliar o retardo mental (sobre ele, mais adiante).

2) Preocupacido cxperimentalista (Alemanha, Inglaterra e Estados
Unidos). A preocupacio central dos psicdlogos desta orientagdo era a des-
coberta de uniformidades no comportamento dos individuos, ndo tanto as
diterencas individvais (como na escola francesa). Alids, as diferengas
cram concebidas como desvios ou erros. Seus temas versavam sobre 0
comportamento sensorial, preocupacdo que espetha a origem destes psi-
cGlogos como fisicos e fisiologistas. Um outro elemento importante para a
futura psicometria foi a preocupagdo com o controle das condi¢des em que
se faziam as observagdes. Um enfoque mais individual neste grupo de
psicélogos foi o de Cattell, psicélogo americano estudando na Europa, que
s¢ interessou sobretudo precisamente pelas diferencas individuais dos su-
jeitos (dele, mais adiante).

Alguns expoentes destas tendéncias serdo brevemente detalhados a
SCguIT.

Sir Francis Galton (1883), cientista, explorador e antropometrista
inglés, acreditava que as operagdes intelectuais poderiam ser avaliadas
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através de medidas sensoriais. Dado que, dizia ele, toda a nformacgao do
homem chega pelos sentidos, quanto melhor o estado destes, methores
serian as operagoes intelectnais. Assim, ele se preocupou em cstabelecer
os pardmetros das dimensdes idcais dos sentidos, fazendo um levanta-
mento amplo de medidas sensoriais. Considerava particularmente impor-
tante nos individuos a capacidade de discriminaciio sensorial do tato e dos
sons. Galton de falo contribuiu para a Psicometria cm trés dreas: {1) me-
dida da discriminacdo sensorial, onde desenvolveu testes, CUJOs COoNCeitos
sdo amnda utilizados (barras para medir percepcio de comprimento, apito
para percepcdo de altura do tom); (2) escalas de pontos. questiondrios e
assoctagiio livre, que cle utilizava apés as medidas sensoriais; (3) desen-
volvimento e simplificagdo de métodos estatisticos para analisar quantita-
tivamente os dados coletados, tarefa levada adiante por seu famoso disci-
pulo Karl Pearson.

James McKeen Catrell, psicélogo americano, ez sua tese em Leip-
zig sobre diferencas individuais no tempo de reacio, apesar do scu orien-
tador ¢ estudioso do mesmo tema, Wundt, nio gostar deste (ipo de pesqui-
sa, dado que este estava A procura de uniformidades e nio de difercngas
individuais. Como professor cm Cambridge (1988) ficou mais animado
com a sua orientagio vendo ¢ sentindo a influéncia de Galton quc lambém
trabalhava com a medida das diferencas individuais. Famoso é seu artigo
de 1890, porque nele Cattell usa pela primeira vez 4 expressio, que lez
sucesso mternacional e histérico, de teste mental (mental fest) para as pro-
vas aplicadas anualmente aos alunos universitdrios no sentido de avaliar
seu nivel intelectual nos Estados Unidos. Cattell seguiu as idetas de Gal-
ton, dando énfase as medidas sensoriais porque elas permitiam maior pre-
cisdo. Perccbeu cle que medidas objetivas para fungbes mais complexas,
que vinham sendo usadas sobretudo na Alemanha, (ais como testes con-
tendo operagbes simples de aritmética, testes de meméria e resisténeia a
fadiga (Kraepelin, 1895), bem como testes de cileulo, duragdo de memo-
ria e complementagio de sentengas (Ebbinghaus, 1897}, nio produziam
resultados condizentes com o desempenho académico. Contudo. os pro-
prios testes de Cattell também ndo produziam resultados congruentes entre
si (Sharp. 1899; Wissler, 1901) ¢ nem correlacionavam com a avaliagiio
que os professores faziam do nivel intelectual dos alunos (Bolton, 1892
Gilbert, 1894) ¢ nem mesmo correlacionavam com o desempenho acadé-
mico desses alunos (Wissler, 1901),
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Alfred Binet ¢ V. Henri (1896). psic6logos franceses, comecaram
com uma séria critica a todos estes testes, afirmando que eles: (1) ou eram
puramente medidas sensoriais que, embora permitindo maior precisao,
ndo tinham relagdo importante com as funcdes intelectuais (irrelevancia)
o, (2) se eram testes de conteudo intelectual, estes se dirigiam a habilida-
des demasiadamentc cspecificas, como pure memorizar. calcular, etc.,
quando os lestes deveriam se orientar para medir fungdes mais amplas
como a memdoria, imaginagao, atengdo, compreensido etc. De fato, Binet e
Simon (1905) desenvolveram seu famoso teste de 30 itens para cobrir uma
gsama variada de fungdes (como julgamento, compreensdo e raciocinio)
com 0 objetivo de avaliar o nivel de inteligéncia de criancas e adultos,
através do qual estavam especialmente interessados em detectar o retardo
mental. Esta orientagdo dc Binct ¢ Simon em elaborar testes de contetido
mais cognitivo (¢ ndo sensonal) e cobrindo fungdes mais amplas (ndo es-
peciticas) fez grande sucesso nos anos subsequentes, especialmente nos
Estados Unidos com a tradugdo do seu teste por Terman (1916), inaugu-
rando de ves a era dos testes, inclusive com a introdugiio do QI, sendo
matcmaticamente representado por:

Qi =100 M/ IC)
onde,
QI = quociente intclectual
IM = idadc mental
IC = idade cronolégica.

Este quociente substituiu a forma de Binet ¢ Simon de expressar o
nivel intelectual do sujeito em termos de ldade Mental (Age Mentale).
Idade mental significava o seguinte: a crianga tcria aquela idade mental
cquivalente aos itens que uma crianga de dada idade cronoldgica respon-
dia corretamente, acrescendo as bonifica¢des em meses decorrentes da
resolucio correta de itens soltos de idades mais avangadas.

Apés cstes primordios, os testes se popularizam. sobretudo com a
vinda da Primeira Guerra Mundial, na qual o exército americano desen-
volveu uma série de baterias de testes (Army Alpha ¢ Army Beta) para
selecdo de soldados, introduzindo, inclusive, os testes de aplicacio coleti-
va (até o momento, os testcs cram todos de aplicagdo individual). Finda a
guerra, 4 inddstria e as institwigdes em geral 1niciaram o uso macigo dos
testes. No campo das aptiddes, contudo, foi Thurstone (1938, 1941) quem
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deu impulso inovador.a estas técnicas com o uso da andlise fatorial, da
qual foi um expoente tedrico, € sua bateria Primary Mental Abilities, que
incentivou o aparccimento de uma pléiade de outras baterias (DAT,
GATB, TEA, WISC, WAIS). A drea da personalidade nido ficou atrds.
Testes € inventdrios de personalidade surgiam as dezenas (MMPI, 16PF,
EPPS, POL, CPlL, CEP, EPI), além de instrumentais menos objetivos, os
ditos testes projetivos (TAT, CAT, Rosenzweig, Szondi, Rorschach,
HTP). Estava, enfim, mnstalada a tecnocracia dos testes e da Psicometria.
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CAPITULO 2
Teoria da Medida

A Psicometria assume o modelo quantitativista em Psicologia. Nos
manuais de metodologia cientifica, particularmente nas dreas das ciéncias
psicossocials, este tema vem tratado muito esporddica e superficialmente.
Fala-se quase exclusivamente de win tema muito debatido, ou seja, as esca-
las de ndmeros: nominal, ordinal, de intervalo e de razdo. Inclusive sem
Jdemonstrar como tais escalas surgem. A problemdtica da medida em ciéncias
¢ bem mais complexa do que isto. Para oferecer uma visdo mais cocrente,
abrangente e racional a esta temdtica, o presente capitulo procura dar e ex-
plicitar os fundamentos epistemologicos de medida em ciéncias (empiricas),
hem como explicitar os tipos € niveis possiveis que ela pode assumir.

1 - Introducéio: Ciéncia e Matematica

A medida em ciéncias psicossociais, notadamente na Psicologia,
deveria ser chamada puramente dc Psicometria similarmente ao que ocor-
re em 4rcas afins, onde se fala de sociometria, econometria, politicome-
tria, etc. Psicometria, contudo, tem sido abusivamente utilizada dentro de
um contexto muito restrito, referindo-se a testes psicologicos e escalas
psicométricas. De qualquer forma, a Psicometria ou medida em Psicologia
se insere dentro da teoria da medida em geral que, por sua vez, desenvolve
uma discussio epistemoldgica em torno da utilizagio do simbolo mate-
matico (o ndémero) no estudo cientifico dos fendémenos naturais. Trata-se.,
portanto, de uma sobreposi¢do, ou mclhor, dec uma interface, entre siste-
mas ledricos de saber diferentes, tendo a teoria da medida a fungdo de
justificar e explicar o sentido que tal interface possui.

A matemdtica ¢ a ciéncia empirica sio sistemas teéricos' (ou de
conhccimento) muito distintos ¢, em termos estruturais, nao sao comensu-
raveis. Na verdade, os dois sistemas tém objetos e metodologias proprias,
distintas e irreversivceis entre si. Pode-se discernir esta distingdo, atentando

1. Uma discussdic epistemoldégica mais detalhada sobre sistemas de saber se encontra em Pas-
quali, L. (org.), Delincamento de Pesquisa em Ciéneia,
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para a tabela 2-1. Observa-sc que, em nenhum momento ou sob nenhum
critério, os dois sistemas se assemelham estruturalmente. A ciéncia tem
como referente ou objeto os fenémenos da rcalidade, ao passo quc a ma-
tematica estuda como seu objeto o simbolo numeérico (que ¢ um conceilo ¢
ndo uma realidade empirica ¢ nem uma propriedade desta realidade — Fre-
ge, 1884). a metodologia da ciéncia € a observagio sistemadtica e a da ma-
temética € 4 dedugdo; o critério de verdade para a ciéncia € o teste cmpiri-
€O, a0 passo que para a matematica ¢ a consisténcia interna do argumento.

Tabela 2-1. Enfoque epistemoldgico em ciéncia e matemadtica

Sistema Teé-  Objeto  Aatu- Melo- Ver- Cerleza Critério de
rico de dologia  dade Verdade
Ciéncia (em-  Fend- Empi- Observa- Fato  Relai-  Teste Empirico
pirica) menos  rica cioe v
naturais Controle
Matemadtica Sim- Trans  Deducgio Teo-  Abso- Consisténcia
bolo cen- rema luta interna
numé-  dental de argumento
rco

Assim, a primeira afirmagdo, no contexto da teoria da medida,
consiste em dizer que o sistema cientitico do conhecimento ndo tem nada
a ver com a matemadtica e vice-versa, falando-se em termos das estruturas
epistemoldgicas dos dois saberes. O mesmo tipo dec argumentagiio pode
ser feito da ciéncia com relagdo aos outros sistemas de saber (filosofia,
teologia, etc.).

2 — A natureza da medida

Apesar dessa distincia epistemolégica entre ciéncia e matematica,
a primeira se¢ apercebeu das vantagens considerdveis que ela pode obter ao
se utilizar a linguagem da matematica para descrever o seu objeto préprio
de estudo. Na verdade, se o modelo matemdtico ndo dita ¢ nem funda-
menta 0 conhecimento cientifico, parece que € o uso deste modelo que
vem possibilitando distinguir niveis de progresso no conhecimento cienti-
fico. Esta afirmacdo, pelo menos, aparece claramente demonstrada na
ciéncia da Fisica que, com o uso do modelo matemdtico, pode passar de
um estagio pré-cientifico a fisica modema. Além disso, “Os instrumentos
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¢ téenicas de medida propiciam a ponte mais util entre os mundos do dia a
dia do leigo e dos especialistas em ciéncia” (Klein. 1974: 24).

O uso do numero na descricdo dos fendmenos naturais constitui o
objeto da tcoria da medida. Esta teoria estd razoavelmente axiomatizada
somente nas ciéncias fisicas, aparecendo ainda lacunar nas ciéncias psi-
cossocials, onde, alids, ainda se discute a viabilidade epistemoldgica da
propria medida.

A natureza da medida implica em alguns problemas basicos, dentre
0s quais trés devem ser mencionados (Luce & Suppes. 1986; Suppes & Zin-
nes, 1963; Campbell, 1928, 1938): a representacio, a unicidade ¢ o erro.

2.1 - O problema da representacdo ou o isomorfismo

O problema central da medida consiste em justificar a legitimidade
de sc passar de procedimentos e opera¢des empiricos (a observagdo) para
uma representagio numérica destes procedimentos. E justificdvel designar
ou expressar objetos ou fenémenos naturais através de ndmeros? Sim, se
nesta designagio se preservarem tanto as propriedades estruturais do na-
mero quanto as caracteristicas proprias dos atributos dos fendmenos empi-
ricos. Trata-se do teorema da representacio, isto €, representar com niime-
ros (objeto da matemadtica) as propriedades dos fendmenos naturais {(ob-
jeto da ciéncia).

2.2 — O problema da unicidade da representacdo

A questio envolvida aqui € a seguinte: serd que o niimero é a linica
ou a melhor representaciio das propriedadcs dos objetos naturais para fins
de conhecé-los pelo homem? Evidentemente, vocé vé que a resposta a esta
pergunta gera imediatamente guerra, particularmente entre cientistas da
drea psicossocial. Entretanto, os defensores da medida em ciéncia respon-
dem afirmativamente a pergunta, sem pestanejar. Mesmo assim, alertam
que esta representacdo. ainda que sendo a melhor, apresenta niveis diferentes
de qualidade ou precisdo, dependendo do tipo de caracteristica dos objetos
que se esta focalizando. Assim, para o caso do peso, o mimero representa
excelente informagdo (a saber, o quilograma), enquanto no caso da inteh-
géncia, ele ja € menos preciso {0 Ql, por exemplo. ou um escore num teste
X). Esta problematica da unicidade da representacio e dc seus niveis gera
os niveis da escala de medida, ou seja, define se a escala obtida serd ordi-
nal, intervalar, etc.. como veremos.
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2.3 — O problema do erro

A observagdo dos fendmenos empiricos € sempre sujeita a erros
devidos tanto ao instrumental de observagédo (os sentidos e suas extensdes
através de instrumentos tecnoldgicos), quanto a diferengas individuais do
obhservador, além de erros aleatdrios, sem causas identificdveis. Assim.
tipicamente toda e qualquer medida vem acompanhada dc crros ¢, por
conscquéncia, 0 nimero que descreve um fendmeno empirico deve vir
acompanhado de algum indicador do erro provdvel, o qual serd analisado
dentro de teorias estatisticas para determinar se o valor encontrado ¢ que
descreve o atributo empirico estd dentro dos limites de aceitabilidade de
medida. Note que o nimcro matemético € um conceito univoco, sem a
minima variabilidade de interpretagdo; os niimeros 30 conceitos pontuais,
onde um nimero ndo apresenta nenhuma interse¢do com o préximo. As-
sim, 1 € somente 1, 2 é somente 2, etc., coisa que ndo ocorre quando o
nimero € utilizado para descrever (representar) fendmenos naturais, por-
que aqui o ndmero | pode ser mais ou menos | e, assim, pode ter interse-
¢do com o 2, etc. Acontece que, na medida dos fendmenos naturais, o ni-
mero se adultera um pouco, perdendo sua identidade pontual e absoluta,
para se torndar um intervalo em vez de ser um ponto sem dimensdes. O fato
de o nimero. na medida, se tornar um intervalo diz que ele ja tem variabi-
lidade (variincia) e isto € o erro. Se vocé chamar o nimero da matemaética
como nimero matematico, o niimero da medida vocé chamaria de nimero
estatistico. Aquele € um ponto, enquanto este € um intervalo. Desta forma,
em matematica 0 mimero estd sempre solitdrio, inconfundivel, enquanto
na medida ele vem sempre acompanhado de um “céo de guarda™, a vari-
ancia, que indica o erro. Voltaremos a este ponto mais adiante.

Concluindo: O uso do niimero na descricdo dos fendmenos natu-
rais (isto €, a medida) somente se justifica se se puder responder afirmati-
vamente as duas questdes seguintes:

| — E legitimo utilizar o nimero para descrever os fendémenos da
ciéncia?

2 - E atil, vantajoso, utilizar o nimero para descrever os fendme-
nos da ciéncia?

O restante deste capitulo procura responder e fundamentar a res-
posta afirmativa a essas duas guestdes.
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2~ A base axiomitica da medida

Esta parte visa fundamentar a legitimidade epistemologica da me-
Jida em ciéncias, isto €, 4 legitimidade do uso do nimero como descritor
Je tenOmenos naturais.

Ha legitimidade no uso do niimero na descrigdo dos fendmenos
naturais se, ¢ somente se, as propriedades estruturais, tanto do nimero
Juanto dos fendmenos naturais, forem salvaguardadas neste procedimento.
isto é. deverd haver isomorfismo estrito (relagcdo de 1 para 1) entre pro-
sriedades do niimero e aspectos dos atributos da realidade empirica.

Sédo propriedades bdsicas do sistema numcrico: a identidade, a or-
Jem e a aditividade. A medida deve resguardar, pelo menos, as duas pri-
neiras destas propriedades; de preferéncia, as trés.

Para melhor enquadrar a Psicometria ¢ a medida em geral em cién-
1as psicossociais, a base axiomdtica da medida sera tratada dentro das cién-
Jias fisicas, fazendo em seguida as ressalvas e corregOes necessdrias para O
caso da medida em ciéncias psicossociais e, em especial, da Psicologia.

2] — Axiomas do sistema Rumérico

Stevens (1951) representaria o sistema numérico como na Figura 2-1.

( ( positivo
inteiros negativo
ractonais Zero
Numeros reais < I { ﬁg;t;i‘i%
Numeros ‘
Complexos < = raclonats { algébrico
\ transcendental

Qutros nimeros simples

\ Nameros imaginirios

Figura 2-1. O sistema numerico
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Estes varios tipos de nimeros surgiram em épocas histéricas dife-
rentes, segundo as nceessidades dos estudiosos € as da vida pratica. Inici-
almente sé havia os nimeros inteiros, que se mostravam suficientes para a
contagem de objetos discretos; razdo pela qual também sio chamados de
nimeros naturais (ct. Klein, 1974). Com cles se podia fazer as operacdes
de soma e de multiplicagdo. Eles ndo davam sempre certo, especialmentc
quando se queria subtrair wm nimero maior de um nimero menor. Esta
limitagao do sistema de inteiros fez com que o sistema fosse estendido
para incluir niimeros negativos e o zero. Com a divisio, o sistema de intei-
ros se mostrava ainda mais lunitado, o que forcou a adocdo de nimeros
fraciondrios. Estc conjunto de nimeros (inteiros positivos, negativos, zero
¢ fracOes) constitul o sistema de nimeros racionais, dado que qualquer
nimero deste sistema pode ser expresso em termos de razio cntre dois
niimeros inteiros. Excetuada a divisdo por zero, todas as operacdes sio
possiveis dentro deste sistema numérico. Contudo, certas operacdes ma-
tematicas ndo eram vidveis dentro do sistema, como, por exempio, a raiz
quadrada de 2. Inventaram-se, entdio, os niimeros irracionais, ¢ assim se
fechou o circulo dos nimeros reais, suficientes para permitir qualquer
sorte de medida da realidade, até o presente.

A matemdtica € um saber baseado em puras convengdes: assim,
tanto o seu objeto (0 ndmero) quanto suas regras sfio convencionadas. No
inicio do século XX, os fil6sofos ¢ matemdticos Whitehead e Russell
(1910-1913; 1965) elencaram nada menos que 27 axiomas ou regras do
jogo da matemdtica, apresentadas em seu livio Principia Mathematica.
Destes axiomas, trés grandes conjuntos sio importantes para o caso da
medida. Trata-se dos axiomas que definem as propriedades numéricas de
identidade, ordem e aditividade.

I} Identidade. Esta propriedade define o conceito de igualdade,
isto €, que um nimero € idéntico a si mesmo e somente a si mesmo. Ela
apresenta trés axiomas (postulados aceitos e ndo provados) que expressam
a relagdo de IGUAL A (=):

— reflexividade: a = a ou a # b. Nimeros sdo idénticos ou sio di-
ferentes;
—simetria: se a = b, entio b = a;

— transitividade: se a =b e b = ¢, entdo a = ¢. Duas coisas iguais a
uma terceira sdo iguais entre si.
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2) Ordem. Esta propriedade se baseia na desigualdade dos niime-
ros. Todo nimero € diferente do outro. Essa desigualdade ndo é somente
Je quahdade, mas eta se caracteriza em termos de magnitude, isto €, um
nimero ndo € somente diferente do outro, mas um ¢ maior que o outro.
Alids. cles sdo diferentes precisamente porque um € maior que o oulro.
Assim, excetuado o caso de igualdade, os ndmeros podem ser colocados
numa sequéncia invaridvel ao longo de uma escala linear: sequéncia mo-
notonica crescente. Também apresenta trés axiomas, que expressam NAQ
IGUAL A ou MAIOR QUE ( > ):

— assimetria: se a > b, entdo b # a. A ordem dos termos nio pode
ser invertida;

—transitividade: sca>beb>c,entdoa > ¢
— conectividade: oua>boub>a;

— um quarto axioma € o de ordem-denso: niimeros racionais sao
tais que entre dois nimeros inteiros quaisquer ha sempre um
ntimero racional; o intervalo entre dois inteiros nio € vazio.

3) Aditividade. Os ntimeros podem ser somados, isto é, podem ser
concatenados de modo que a soma de dois mimeros, excetuado o zero, produz
um outro numero diferente deles proprios. Isto €, as quatro operagdes (soma,
subtracdo, multiplicagio e divisdo — as trés tltimas sao redutiveis a primeira)
podem ser aplicadas aos mimeros. Dois axiomas se destacam:

— comutatividade: a + b =b + a. A ordem dos termos néo altera o
resultado da adigao;

— assoctatividade: (a + b) + ¢ € igual a a + (b + ¢). A ordem de as-
sociagdo ou de combinagio dos termos ndo afeta o resultado.

Nota: As quatro opcracdes bdsicas dos nimeros (soma, subtragdo,
multiplicagiio, divisdo) sc reduzem a soma. Veja:

Soma: 3+2=5

Subtragio: 3-2=3+(-2)

Multiplicacao: 3x2=2+2+ 2 (tiEs vezes 02)
Divisio: 4 +2="2+%+ 12+ V2 (quatro vezes ¥2).
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3.2 — Axiomas da medida

Como a medida consiste na atribui¢fio de nimeros as propriedades
das coisas segundo certas regras, ela deve garantir que as operagdcs empi-
ricas salvem os axiomas dos niimeros. A medida que salva todos esses
axiomas € a mais sofisticada possivel ¢, por isso, rara {escala de razio). A
maioria das medidas, ao menos em ciéncias psicossociais, se ddo por sa-
tisfeitas se puderem salvar, pelo menos, os axiomas de ordem. Se somente
os axiomas de identidade forem salvos (escala nominal), a operagdo pro-
priamente nio chega a ser medida, mas trata-se apenas de classificacio,
pois a Unica caracteristica do mimero salva € a sua identidade; isto €, o
nimero utilizado para uma opera¢do empirica deve ser diferente do de
uma outra operacdo. Para tanto, alids, o nimero é utilizado tio somente
como numeral, a saber, um rabisco diferente de outro, que poderia ser
substituido por qualquer outro sinal ou rabisco (desde que diferentes entre
$1) sem a menor consequéncia para a medida. O ndmero neste caso serve
apenas de etiqueta para uma classe de coisas. A medida realmente aconte-
ce quando se salvam, pelo menos, os axiomas de ordem dos nimeros. En-
tao fica a pergunta: € possivel se demonstrar a existéncia de ordem de
magnitude nos atributos das coisas, isto €, as coisas tém dimensdes? (en-
tendidas estas como atributos mensurdveis, propriedades empiricas pos-
suidoras de magnitude). Como resposta a esta questdo, poder-se-ia sim-
plesmente assumir que sim: os atributos empiricos 1€m magnitude, como o
senso comum nos parece dizer quotidianamente quando fala de ‘mais do
que’, ‘maior que’ e expressdes similares. Contudo, esta ndo parece ser
uma base suficientemente segura para fundamentar uma teoria da medida.
E preciso, entdo, demonstrar empiricamente que tal ocorréncia existe na
realidade das coisas. Nas ciéncias fisicas esta questio parece resolvida,
mas nas ciéncias psicossociais ainda suscita acirradas controvérsias. Antes
de oferecer uma tentativa de demonstragdo experimental de axiomas da
medida, note o comentdrio a seguir,

Comentdrio: Os nimeros, pelo menos os complexos, diferem entre
st em termos de magnitude e ndo em termos de qualidade. Assim, o 2 nio
¢ qualitativamente diferente do 1; ele é diferentc quantitativamente. Quer
dizer que todos os numeros sdo da mesma qualidade ou natureza, isto &,
sdo todos da qualidade de quantidade ou de magnitude; eles diferem em
ordem, porque um € maior que o outro. Repare que os fendmenos naturais,
por outro lado, diferem entre si também qualitativamente: a cor é uma
qualidade diferente da do peso, que ¢ diferente da do comprimento, etc.
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Estas diferencas sdo de qualidade, pois se trata de aspectos, qualidades,
caracteristicas, atributos [...] diversos e distintos de um mesmo objeto na-
tural. O isomoformismo defendido na medida € entre as propriedades do
nmimero (sobretudo de ordem e aditividade) com estas mesmas proprieda-
des de cada atributo de um objeto natural e ndo com o préprio objeto natu-
ral. De fato, os diferentes atributos de um mesmo objeto nio diferem em
wermos de quantidade e sim de qualidade. Entretanto, um mesmo atributo
ide um objeto natural pode variar em diferentes momentos ou situacdes ou
objelos-individuos e esta variag@o € que € definida em termos de magnitu-
de. portanto mensurdvel (donde a medida: esta é de atributos individuais
de objetos e ndo dos proprios objetos). Assim, por exemplo, da rosa eu
posso falar de diferentes qualidades, tais como intensidade de aroma,
pexo. lamanho, etc. Mas cada uma dessas qualidades pode aparecer com
magnitude diferente de aroma, peso, comprimento, etc. (isto €, eu posso
medir as magnitudes de cada qualidade). Em termos de seus atributos,
qualitativamente diferentes, ndo posso dizer que uma rosa € mais rosa que
a outra; posso, porém, dizer que uma € mais aromatica, mais pesada, etc.
gue a outra. Cf. a figura 2-2 para facilitar a compreensdo.

Aroma L

-
—— Peso |

-
-
-

-

Tamanho

Figura 2-2. Trés qualidades da rosa com suas magnitudes
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3.2.1 — Demonstragdo empirica dos axiomas de ordem (Guilford, 1954)

Os axiomas de ordem afirmam que, na medida, a ordem dada pelos
nimeros atribuidos aos objetos (transitividade e conectividade) deve ser a
mesma obtida pela ordenacdo empirica destes mesmos objetos. Existe or-
dem (“maior que™) nas propriedades das coisas. Exemplos: Um metal que
arranha um outro e ndo pode ser arranhado por este, diz-se que € mais duro,
Assim, uma ordem empirica de dureza pode ser estabelecida a partir da ope-
racdo empirica de arranhar. Igualmente, o alinhamento dc linhas mostra que
uma € maior que outra, donde uma ordenaciio de objetos em termos de
comprimento poder ser montada. Um tom que € dito mais alto que outro por
uma amostra de sujeitos, diz-se que € mais agudo. Assim, uma ordem de
altura tonal (pitch) pode ser estabelecida. Idem, se um sujcito resolve corre-
tamente maior nimero de uma série de problemas do que outro, diz-se que ¢
mais inteligente. Assim, pode-se estabelecer uma escala de inteligéncia. As
inversdes que ocorrem sdo consideradas “erros de medida™ ou de observa-
¢ao, que devem ser tratados dentro da teoria da consisténcia, a qual visa
mostrar que, apesar desses erros, ha consisténcia na medida.

3.2.2 — Demonstrac¢iio empirica dos axiomas de aditividade

A demonstracdo dos axiomas de aditividade parece ser possivel
somente no caso dos atributos extensivos, como massa, COMprimento ¢
durag@o temporal, bem como no caso da probabilidade. A aditividade se
baseia na ideia de concatenacdo: a combinagiio (concatenagdo) de dois
objetos ou eventos produz vm terceiro objeto ou cvento com as mesmas
propriedades dos dois, mas em grat maior. Assim, tomando-se um objelo
de comprimento ‘x’ (medido em uma unidade de comprimento qualguer, o
metro, por exemplo), encontrar um outro objeto com o mesmo compri-
mento ‘X', juntando (concatenando) os dois objetos obtém-se um objeto
maior 'z’ com comprimento duas vezes os comprimentos dos objelos in-
dividuais. O conceito de concatenagiio implica que A com B (A concate-
nando B) = A + B.

Conclusdn: Fica, assim, claro ¢ amplamente demonstrado que a
medida, isto é, a utiliza¢do do nimero para descrever os fendmenos natu-
rais, é legitima e adequada. Contudo, da discussio anterior, vocé também
percebe que existe medir € medir; ou seja, nem todas as medidas sio
iguais, digamos, em qualidade. Esta qualidade depende do grau ou da
guantidade de 1somorfismo que existe entre as propriedades do nimero ¢
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1~ propriedades dos fendmenos naturais. Isto quer dizer que hd niveis dife-
rentes de correspondéncia entre o nimero € os fendmenos naturais, o que
implicara diferentes niveis de medida, como veremos em seguida.

4 - Niveis da medida (Escalas de medida)

Dependendo da quantidade de axiomas do niimero que a medida
~alva. resultam vdrios niveis de medida. conhecidos como escalas de medi-
JLio Como vimos. sdo trés os axiomas bédsicos do nimero: identidade, ordem
¢ aditividade. O dltimo apresenta dois aspectos iiteis para o presente pro-
blema: origem ¢ intervalo ou distincia, Quanto mais axiomas do ndmero a
medida salvaguardar, maior serd o seu nivel, isto é. mais se aproximard da
oseala numérica ou métrica e maior serd o isomorfismo entre o nimero e as
vperaghes empiricas. Assim, podemos considerar cinco elementos numéri-
v0s para definir o nivel da medida: identidade, ordem, intervalo, origem, ¢
unidade de medida. Destes cinco elementos, os mais discriminativos dos
niveis sdo a origem ¢ o intervalo. dado quc a ordem é uma condi¢do neces-
sdrig para que realmente haja medida. Se a medida somente salva a identi-
Jade do nimero. na verdade ndo sc trata de medida, mas sim de classifica-
vdo ¢ contagem. Neste caso (escala nominal), os nGmeros nio sio atribuidos
@ atributos dos objetos, mas o préprio objeto € identificado por rétulo numé-
rco. Este rétulo nem precisaria ser numérico dado que nio importa que
simbolo ou rabisco pode ser utilizado com a mesma fungio de distinguir
objctos um do outro ou classe de objetos de outra classe. A iinica condiciio
heeessaria € que se salvaguarde a identidade do simbolo, isto €, um mesmo
simbolo ndo pode ser duplicado para identificar objetos diferentes, como
também diferentes simbolos niio podem ser usados para identificar objetos
idénticos. Embora ndo estejamos neste caso medindo. a escala numérica que
resulta desta rotufagdo adquire direito ao nome escala, dado que ela corres-
ponde em parte & defini¢io de medida que reza “medir é atribuir niimeros as
colsds empiricas’,

£) esquema a seguir ilustra como se originam as vérias escalas de medida:

Origem
Nio Natural | Natural
Intervalo | Nao fgual Ordinal Ordinal
Igual ) Intervalar Razao
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Assim, uma medida de uma propriedade de um objeto natural que
nfio tem wma origem natural (exemplos: aroma, QI. amizade) ndo pode
comegar em zero (0), porque ndo se conhece um valor zero de aroma ou
de QL Mesmo se vocé usa o zero na medida de tais atributos, este € um
cevo ficticio, ndo natural. Desta forma, uma escala de medida de tais atri-
butos pode comecar com qualquer nimero, inclusive o zero, sendo estc
nimero a origem da escala e 0 préximo ndmero tem que ser maior (se a
escala for ascendente) porque a escala precisa salvar, pelo menos, a ordem
natural dos numeros. Uma tal escala seria chamada de ordinal, ondc a
origem ¢ arbitréria e a distincia entre os niimeros ndo seria igual. Conse-
quentemente, as scguintes escalas sdo equivalentes, produzem exatamente
a mesma nlormagao:

3 4 ) 6 7
3 5 6 10 100
0 l 2 3 4
-3 0 i5 30 31

A Unica coisa relevante que distingue estas escalas ¢ uma questio de
estética, sendo provavelmente a mais elegante a escala 0 1 2 3 4. Mas elegin-
cia é questdo de gosto ¢ “de gustibus non est disputandum”™ (ndo se briga por
gostos). Agora, seria um erro transformar estas escalas na seguinte:

0 J 2 4 3
porgue se perderia a ordem (monotonica crescente).

Se nesta mesma medida vocé puder salvar a origem natural, 1sto €.
o zero, mas ndo puder salvar o intervalo igual entre os niimeros da escala,
vocé ainda estaria medindo apenas ao nivel ordinal. Por exemplo: medir o
peso de diferentes objetos sem ter uma balanga. Neste caso, vocé pode
pedir a um ou vdrios sujeitos para ordenar os objetos em termos de mais
pesado, surgindo dai uma ordenagdo dos mesmos pelo peso sem se poder
dizer quanto um objeto € mais pesado que o anterior. Peso, na verdade, €
um atributo da natureza que permite o valor 0, mas o processo de medida,
como descrito, ndo permite dizer mais do que um objeto ser mais pesado
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que o outro, sem se poder definir quanto mais. Se vocé pudesse ou puder
definir quanto mais pesado ele €, entdo vocé j4 estaria medindo ao nivel de
ewala de razdo que, além de ter uma origem natural 0, tem intervalos
1guais entre os nimeros da escala. Uma tal escala sempre comeca com 0 e
seus numeros estdo a distancias iguais entre si. Exemplo:

0 | 2 3 4
0 2 4 6
0 3 10 15 20

Nesta escala o que muda ¢ apenas a unidade de medida (o tamanho
do intervalo), sendo ela sucessivamente de 1,2 e 5, no exemplo proposto.

Um exemplo de uma escala simplesmente intervalar e suas trans-
tormagoes legitimas seria a seguinte:

0 2 S 6 8
2 4 6 8 10
-5 0 5 10 15

onde sdo salvos 4 ordem dos nimeros e o tamanho do intervalo entre eles,

Notc que o fator que define o nivel da medida nio é o mimero,
mas sim a caracteristica do atributo medido da natureza (da realidade): se
ele permite ou néo uma ordem natural, o O (tais como peso, comprimen-
t0....), se permite definir disténcias iguais ou ndo (muitos pesquisadores
afirmam que nenhum atributo ndo extensivo da natureza, como todos os
atributos psicossociais, permite medida intervalar!). Os niimeros, por natu-
reza, tém todas estas caracteristicas: origem natural (o 0), ordem e distin-
Clas 1guats entre si. Assim, para os ndmeros, todas as escalas sdo de razio,
mas para a medida. isto é, os ndmeros utilizados para descrever fendéme-
nos naturais, nem sempre se pode salvar estas caracteristicas dos ndmeros.

A tabela 2-2 sumaria as caracteristicas de cada escala.
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Tabela 2-2.

Caracteristicas das escalas numéricas de medida

Escala Axiomas Invanancias Liberdades Transtormagoes Eslatisticas
salvos perniitidas apropriadas
Nominal identidade —ordem Permulagdn lrequéncias:
—intervalo ttrovi 1 por 1) t, 4. p. Mo,
. qui2. C
- origem
unidade
Ordinal identidade — ordem intervalo Monotdnica Nio
) paramdeLrcas:
— ordem — origem crescente
; 3 Md. Foo e,
— unidade (isotonia) '
Intervalar | - identidade - ordem — origem Linear de tipo Paramétricas:
—ordem - intervalo - unidade Y = a+bx M.DP.r. t LT, cte.
aditividude
Razao — idenlidade — ordem unidace Lincar de tipo M geomdrrica,
ordem — ervalo v=hx Coel. vaniagdo,
— aditividade origem (similaridade) Logaritmos

t = frequéncia: % = percentagen: p = proporgio: C' = coelicicate de contingéncia: Md = mudiana: DP =
desvio padrio; r, = correlagio de Spearman: L = teste de Mann-Whitney; 1 = correlagio produto-momento
de Pearson: F = teste de Fisher tandlise da varidneia)

Como jd insinuado, uma escala numérica pode ser ransformada
numa outra equivalente se forem respeitados os elementos da invaniancia
nesta transformacdo. Uma escala de maior nivel pode utilizar as operagoes
estalisticas de uma escala inferior, mas perde informagdo dado que as es-
tatisticas proprias de uma escala inferior sdo menos cficicntes, isto €, sdo
menos robustas. Por exemplo, posso organizar o leque de idades dos su-
jeitos em quatro grupos etdrios (adolescéncia, jovem-adulto, adulto ¢ ter-
ceira idade); mas, nesse caso, a partir desses grupos nde posso saber a
média das idades da amostra. Ndo é permitido (€ erro) utilizar estalisticas
de uma escala de nivel superior numa inferior. dado que esta ndo satistaz
0s requisitos necessdrios para se utilizarem procedimentos estatisticos
superiores. Sdo chamados paramétricos os procedimentos estatisticos da
cscala intervalar porque os nameros nela possuem cardter métrico, isto €,
sdo adiciondveis, enquanto os ndo paramétricos nio sdo mélricos, dado
que representam somente postos ¢ ndo quantidades somaveis.
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3 — Formas e unidades de medida

Até aqui sabemos que posso expressar legitimamente os atributos
aturais com escalas de nimeros e que estas se apresentam em diferentes
sels. Fica, entretanto, o seguinte problema: como ¢ que vou atribuir um
numero a tal e tal atributo de um fenémeno natural e por que cste niimero
= ndo outro? Isto ndo pode se constituir em um processo aleatorio, pois
medir (como veremos mais adiante) visa precisamente dar maior precisio
+ descrigiio do fendmeno natural e nada é mais tmpreciso que uma descri-
-do aleatdria. Entdo. o que fazer? Bem, se cada atributo da realidade em-
nirica apresentasse uma unidade-base natural especifica de magnitude, a
medida dele seria uma tarefa relativamente ficil. Seria suficiente verificar
Juunlas unidades-base cle possui ¢ o mimero de unidades seria a medida
Jdo-atributo em questdo. Desta (orma, se eu pudesse dividir um dado atri-
suto em pedacinhos, o tamanho deste atribulo seria a soma desses pedaci-
nhos. Para tal tarcfa, eu posso definir um pedacinho qualquer aleatoria-
nente, como por exemplo o centimetro para o comprimento, ¢ assim ver
Juantos deles este atributo tem e quanto aquele... Acontece, porém, que
nem no mundo da fisica todos os atributos permitem uma defini¢io de
umdade-base natural especifica, como por exemplo é o caso da velocida-
Jde. Disto resulta que deve haver mais de uma forma de se proceder & me-
dida dos atributos da realidade que ndo scja a simples enumeragiio do nd-
mero de unidades que o objeto apresenta.

> 1 = Formas de medida

Ha diferentes maneiras (formas) de se atribuir nimeros as proprie-
Jades dos objetos. Uma das taxonomias mais titeis consiste em distinguir
irés formas diferentes de mensuragfio: medida fundamental, medida deri-
vada e medida por teoria {esta chamada dc medida “by fiat” por Campbell,
1928, 1938). Pode-se ignalmente falar cm medida direta e medida indire-
ta: ¢ hd outras ainda. A primeira, contudo, parcce mais esclarecedora.

5. 1.1 — Medida fundamental
E a medida de atributos de objelos empiricos para os quais, além de
se poder estabelecer uma unidade-base natural especifica. existe uma repre-

sentagdo extensiva. Sdo dimensdes (atributos mensurdveis) que permitem a
voncatenagao, isto €, dois objetos podem ser assoctados, concatenados. for-
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mando um terceiro objeto de mesma natureza. Tal sttuagdo ocorre com o0s
atributos de massa, comprimento e duragiio temporal. Estes atributos per-
mitem uma medida direta e fundamental, dado que o instrumento utilizado
para medi-los possui a mesma qualidade que se quer medir neles. Assim, ao
se medir o comprimento de um objeto, utiliza-sec um instrumento COmposto
de unidades de comprimento. A medida dele serd dada pela coincidéncia de
pontos entre o comprimento do objeto e a unidade de comprimento marcada
no instrumento, por exemplo o metro. E como se vocé dissesse: este objeto
tem 100 centimetros de comprimento, isto &, tem o tamanho da soma de 100
pedacinhos de comprimento, sendo cstes pedacinhos 0s centimetros. O me-
tro € um analdgico conveniente composto de 100 destes pedacinhos ou cen-
timetros (veremos em scguida que hoje em dia se define o metro com outro
tipo de pedacinhos de comprimento) que pode ser utilizado para facilitar a
medida do comprimento das coisas.

Mesmo podendo ser possivel conceitualmente se proceder a uma
medida fundamental nos casos mencionados, nem sempre 1sto € empiri-
camente factivel. Por exemplo, como se faria uma medida fundamental de
distdncias astrondmicas ou subatémicas? Ou como se poderia medir fun-
damentalmente a massa de uma galdxia? Nestes casos e semelhantes &
preciso recorrcr a outras estratégias de medida, mais indiretas, como a medida
derivada ou outra.

5.1.2 — Medida derivada

Muitos atributos da realidade nio permitem uma medida cxtensiva
ou possuem unidades-base e, portanto, nenhuma medida fundamental é de-
les possivel. Podem, contudo, ser medidos indiretamente através do estabe-
lecimento de uma relagdo com medidas extensivas. Este procedimento de-
pende da prova empirica de que cstes atributos sio afetados independente-
mentc por dors ou mais componentes. Se estes componentes permitem me-
dida fundamental, entdo se pode obter uma medida derivada para aquelcs
atributos nfio extensivos através de uma fungéo de poténcia entre os compo-
nentes do qual o atributo em questio é constituido. De qualquer forma, uma
tal medida € derivada se finalmente ela pode ser expressa em termos de me-
didas fundamentais. Por exemplo, sabe-se quc a massa varia em fungido de
volume e de densidade: massa = volume x densidade. Como a massa per-
mite medida fundamental (peso, expresso em quilos) e o volume também (o
cubo do comprimento = m*), entdio a densidade, que ndo possui medida fun-
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damental, pode ser medida indiretamente em fun¢io de massa e volume
(quilos dividido por metros cibicos = kg/m’).

Deve-se notar que o fundamento da {ung¢do existente entre os com-
ponentes constitui uma lei, isto €, deve ser um dado empiricamente de-
monstrado e ndo somente baseado em alguma teoria. Assim, a massa sen-
do determinada pelo volume e pela densidade é uma descoberta cientifica,
uma let, ndo uma hipétese. Entende-se, portanto, por medida derivada de
um atributo aqueta cujos componentes do atributo, estabelecidos por uma
lei empirica, tentham finalmente dimensdes extensivas.

Nessa discussido sobre as formas de medida estamos falando de
atributos extensivos ou atributos possuidores de unidades-base como sen-
do sindnimos. Na verdade, esta sinonimia sé entrou em jogo em 1960 com
a definiglio do conceito de unidade-base e do estabelecimento das primei-
ras unidades-base da Fisica do Systéeme International des Unités — SI
(come veremos logo mais). Até essa data. eram em niimero muito reduzi-
do as propriedades naturais consideradas extensivas; elas praticamente se
esgolavam com 0s atributos de comprimento, peso e duragfio temporal.
Agora, com a definigdo de atributo extensivo sendo aquele para o qual
cxiste unidade-base de medida, o nimero de propriedades extensivas su-
biu para 6 (em 1960) e 7 (em 1961). Assim. por exemplo, a luminancia
pode ser considerada um atributo extensivo jd que possui unidade-base, a
saber, a candela. De fato, ela é lum = cd/m% O mesmo vale para resistén-
cia elétrica, for¢a do campo elétrico e do campo magnético.

3.1.3 — Medida por teoria

Ha outros atributos da realidade. ¢ é o caso de quase todos em
cineias psicossociats, que: (1) ndo podem ser cxpressos em termos de
dimensdes extensivas ou de unidades-base, ndo permitindo, consequente-
mente, uma medida fundamental, e (2) ndo sédo resultantes de componen-
tes extensivos, ndo permitindo consequentemente nem a medida derivada.
Tais atributos sdo mensurdveis somente com base em leis ¢ em teoris
cientiticas.

1) Medida por lei: quando uma lei for empiricamente estabeleci-
da entre duas ou mais varidveis, a{s) constante(s) tipica(s) do sistema
pode(m) ser medidas indiretamente através da relagio estabelecida entre
estas variaveis, como € o caso da viscosidade em Fisica e a lci do refor¢o
em Psicologia.
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2) Medida por teoria: quando nem leis existem relacionando varia-
veis, pode-se recorrer a teorias que hipotetizam relagdes entre o5 atributos
da realidade, permitindo assim a medida indireta de nm atributo através de
fendmenos a ele relacionados via teoria. O importante neste caso ¢ paran-
tir que haja instrumentos calibrados para medir (fundamentalmente ou de
outra forma vilida) os fendmenos com os quais 0 atributo cm questao es-
teja relacionado pela teoria. Mesmo em Fisica isto ocorre, como € 0 caso
da medida das distincias galdcticas. Afinma-se, por exemplo, que medindo
o movimento das linhas cspectrais para o vermelho estar-se-ia medindo as
distancias astrondmicas, dada a teoria de que existe uma relagdo sistema-
tica entre a distdncia de uma galdxia ¢ a velocidade do seu afastamento e a
cor do seu espectro luminoso. O mesmo vale para o eleito Doppler que
afirma (teoria) que um objeto que se afasta tende a espalhar as ondas do
seu espectro luminoso, reduzindo sua frequéncia.

Veja, por exemplo, como funciona a teoria do efeito Doppler. Este
cientista alemdo hipotetizou que quanto mais as linhas do espectro lumi-
noso da galdxia se separam, mais rapidamentc esta estd se afastando, ¢
quanto mais elas se aproximam, mais rapidamente a galdxia csta se apro-
ximando de nds. Veja a ilustracdo da separacdo das linhas espectrais:

Aproximagdo Afastamento

Ha duas questdes importantes nesta hipotese de Doppler:

L) € preciso uma medida extremamente exata das distincias entre as
linhas espectrais: isto € teoricamente de simples solugdo, pois sc
trata de uma medida fundamental de comprimento (distincia)
que o metro resolve. Ela €, contudo, um problema tecnicamente
dificil, porque nesta medida, como em qualquer medida, existe
sempre o erro € um erro minimo aqui ird resultar cm erro gigan-
tesco ao se referenciar as distancias intergaldcticas;
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2) outra questdo, e esta é a mais importante. ¢ a seguinte: é verda-
de que a distancia das linhas espectrais tem a ver com o movi-
mento da galdxia? Na resposta a esta questio é onde entra a te-
oria dizendo que sim. Se isto for verdade, entdo posso deduzir
dai hipSteses sobre o movimento das galdxias c testd-las empi-
ricamente c tornar, assini, a teoria uma teoria cientifica. Foi o
quc os tisicos fizeram com sucesso, tornando a medida por teo-
ria uma medida cientificamente legitima.

3.2 - Unidades de medida

Normalmente cxiste interdependéncia entre os fenémenos. de sorte
que, ao s¢ variar um deles, o outro covaria com ele. Esta covaridncia pode
ser expressa por alguma constante. Estas constantes podem ser universais,
como o caso da gravitagdo universal que covaria com as gravitagdes locais
dec um sistema menor, por exemplo, a da massa, chamada aquela inclusi-
ve de constante universal de gravitagio. Qutras constantes pertencem a
algum sistema especifico, chamadas de constantes do sistema ou locais,
Como a constante entre massa e volume ou as constantes da lei do reforco
cm Psicologia. Evidentemente, a descricdo de tais constantes pode cons-
titwir uma medida indireta,

Além de constantes que relacionam dois ou mais atributos, os pré-
prios atributos variam por conta prépria, assumindo diferentes magnitu-
des, isto €, eles sdo dimensdes, entendendo por isso que podem variar de
magnitude e, portanto. podem ser mensurdveis, Neste caso. seria extre-
mamente Gtil se houvesse, para cada atributo diferente, uma unidade basi-
ca com a qual se pudessc determinar a magnitude do mesmo. De fato,
qualquer unidade que se queira definir serve aos propositos da medida,
bastando haver consenso sobre a mesma. Mas é ficil ver as vantagens de
se estabelecerem unidades-base aceitdveis para todos. Nas ciéncias fisicas.
este esforgo tem sido constante. O critério que tem guiado os fisicos na
procura destas unidades-base foi a busca de um fendmeno natural de esta-
bilidade médxima que pudesse servir como padriio fisico da unidade-base
para o sistema. A histéria da procura destas unidades tem lances de Babel,
pois cada regido do mundo tinha seus sistemas de medida, incomensuri-
vels com outras regides. Por exemplo, para medir o comprimento na Fran-
¢a se uttlizava o pé do rei francés, que era diferente do tamanho do pé
direito do rei da Inglaterra, e daf surgiam brigas sem fim no comércio en-
tre os paises... Ha cerca de 200 anos, contudo, uma procura mais sistema-
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tfica € mais entrosada no Ambito mundial tem sido desenvolvida até que
culminasse no Sysiéeme Internationul des Unités (abreviado Sl), definido
na /1th General Conference On Weights and Measures (Paris, 1960),
onde foram estabelecidas seis unidades-base on primdrias para os fendme-
nos tisicos, sendo todas as restantes medidas derivadas destas seis prima-
rias (Klein, 1974; Luce & Suppes, 1986). No ano seguinte, uma s€tima
unidade-base foi definida, o mole, que representa a substancia (peso, mas-
sa) da molécula e € igual a soma dos pesos atdmicos de todos os atomos
que compdem a molécula. Lembrando que o peso atdmico (também cha-
mado nimero de massa) corresponde ao total de nucleideos (prétons e
néutrons) do nicleo do dtomo. A tabela 2-3 sintetiza estas unidades-base
consensuais.

Tabela 2-3. Unidades-base da Fisica

Atributo Umdade Sigla Padrio Iisico (Definigao do SI)

Comprimentv metro m “(} metro & o comprimento igual a 1.650.763,73 comprnmen-
tos de onda no vicuo da radiagio correspondente i transigdo
cntre os niveis 2 p'0 ¢ § d do dtomo do Krypton-86".

Masxa quilograma ke “O quilograma (unidade de massa) € a massa de um cilindro
especial feito de liga de platina e de iddio, que ¢ considerado
como o prowipo internacional do quilograma, € ¢ conservado
sob os cuidados do Bureau Internationaf des Poidy ¢t Mesu-
res num cofre forte em Sévres, Iranga”,

Tempo segundo $ ~() segundo € a duragio de 9.192.631.770 periados (ou ciclos)
da radiagde correspondente 3 transicdo cntre dois niveis
hiperfiinos do dtomo de césio-133".

Correnle anipere A “Q ampere, unidade de corrente elétrica, € 4 corrente constante
elétrica que, se mantida em dois condutores paralelos de comprimento
infinito, de uma grossura negligivel, ¢ colocados a 1 metro de
distincia num vdcuo, produsird. eatre cstes condutores. uma
forga tgual a 2x 107 newtons por metro de comprimento {cerca
de 0.1 kg)™".

Temperatura Kelvin K “O kelvin, a unidade de temperatura termodinamica, ¢ a
fragdo 1/273,16 da temperatura termodindmica do triplo ponto
da dgua” (no qual gelo, dgua e vapor estdo em equilibrio —
iguat a -273,16°C)".

Intensidade candela cd “Luminosidade de 1/600.000 de um metro quadrado de pura
da luz plating lundida no ponto de se soliditicar. 1sto corresponde a
uma temperatura de 2.045°K™.

Massa atémica mole mol | Montante de substdncia que comresponde 4 soma dos pesos
atbmicos de todos os dtomos que compdem uma moléeula
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A maioria das outras unidades em fisica é expressa em unidades
derivadas destas seis unidades-base. Por exemplo, densidade é igual a
peso por volume (kg/m*), velocidade a metros por segundos (m/s), lumi-
nancia a intensidade da luz por drea que é expressa em termos de distincia
(cd/m’), volt ¢ watts por ampere (V = W/A), watt é joule por segundo (W
= J/s), joule € newton vezes comprimento (j = N.m), newton & peso vezes
distdncia por tempo (N = kgxm/sz), etc.

A procura de unidades similares em ciéncias psicossociais € algo ain-
da precdrio, exceto onde medidas fundamentais forem possiveis, como talvez
em psicofisica (medida dos estimulos) ¢ na andlise experimental do compor-
tamento (medidas de estimulos e frequéncia de respostas), E, por 1sso, nestas
cincias, prevalece a forma de medida por teoria como a corriqueira.

6 — A medida em ciéncias psicossociais

Medidas fundamentais nestas ciéncias parece dificil de serem con-
cebidas. Mesmo em economia, que se apresenta como a mais desenvolvi-
da nesta drea, parece ter caido em descrédito a concep¢do de que a escolha
dos sujeitos se reduziria a avaliagdo da quantidade e preco dos bens. De
fato, héd ali fatores subjetivos que codeterminam a escolha dos sujeitos,
fatores agrupados sob o construto de utilidade. Também néo parece acei-
tavel que a utilidade de um conjunto de bens possa ser reduzida a soma
das utilidades individuais destes bens. Deste problema surgiu a teoria mo-
derna da utlidade baseada na teoria dos jogos. Em psicofisica também se
tenta enquadrar 4 medida como sendo fundamental. Entretanto, para isso
dever-se-ia modificar a definigdo de medida fundamental como sendo a
medida de atributos extensivos. Em psicofisica o atributo de interesse € a
resposta do sujetto a estimulos fisicos. Estes certamente podem permitir
medida fundamental, mas ndo sdo cles que constituem o interesse especi-
tico direto da medtda psicofisica, mas sim a resposta a eles. E desta ndo ha
como visualizar uma medida fundamental, dado que ndo é um atributo
=xtensivo. A medida da resposta se taz em fungao da sua relagio com o
cstimulo, relagédo cstabelecida por uma ley empiricamente demonstrada. A
medida, portanto, se baseia numa fun¢iio entre “componentes”™. A palavra
“componentes” estd entre aspas porque o estimulo realmente niio é com-
ponente da resposta no sentido dado nas medidas derivadas, nas quais os
componentes relacionados sdo propriedades constituintes do atributo me-
dido dertvadamente, como massa em funcdo de volume e densidade.
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Se medida fundamental nfio é defensdvel em ciéncias psicosso-
ciais, nem a derivada o é. Resta, entdo, a possibilidade de se medir nestas
ciéncias por uma terceira forma, que vimos apresentando sob a égide de
medida por teoria, que congrega finalmente aquelas formas de medida nao
redutiveis a medidas fundamentais. Duas formas de medida siio aqui des-
tacaveis: medida por lei ¢ medida por teoria propriamente. As duas podem
ser enquadradas sob medida por teoria, dado que a lei constitui uma hipé-
tese derivavel de alguma teoria € empiricamente demonstravel.

6.1 — Medida por lei

A medida por lei é comum nas ciéncias psicossociais. Em Psicolo-
gia, em particular, ela faz parte da histéria da psicofisica ¢ da andlisc cx-
perimental do comportamento. Em psicofisica. a histéria que vai de Weber
a Stevens ¢ a da medida por lei: tei da constante (Weber), lei logaritmica
(Fechner) e lei da poténcia (Stevens). Na analise experimental do com-
portamento temos as varias leis do reforgo, por cxemplo.

Em que consiste uma medida por lei? Mede-sc por Ici quando sc
quer demonstrar empiricamentc quc dois ou mais atributos estrutural-
mente diferentes mantém entre si relagdes sislemdticas. Duas condigoes
$d0 expressas nesta concepgdo: (1) os atributos sdo de natureza difcrente,
um nao € redutivel ao outro. Por exemplo: a cor ¢ a distdncia sfo dois atri-
butos distintos dos fendmenos fisicos (no caso do desvio para o vermelho
das linhas espectrais dos objetos na medida de distincias). No caso da
medida psicofisica e da andlise experimental do comportamento, acontece
0 mMesSmo ¢om a resposta € o estimulo, que sdo dois atributos diferentes; e
(2) a existéncia de uma relagdio sistematica entre estes atributos, que foi
demonstrada cientificamente. Assim, as manipula¢des cfctuadas num atri-
buto repercutem sistematicamente no outro, donde é possivel estabelecer
uma fungio de covaridncia entre os dois, uma lei.

6.2 — Medida por teoria

Uma teoria ndo € uma lei, dado que ¢ composta de axiomas ou
postulados e ndo de fatos empiricos. Ademais, ela é cientifica se de seus
axiomas € possivel deduzir hipéteses empiricamente testaveis. O caso da
medida por teoria ocorre também em Fisica, como ficou dito acima. No
caso da Psicologia, podemos distinguir vérios enfoques tedricos com res-
peito & medida por teoria. Quatro deles sdo de uso corrente, quais sejam:
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1) Teoria dos Jogos: esta trabalha basicamente com dois pardme-
tros, 15to €, (a) a probabilidade objetiva de ganhos e perdas as-
sociada com a cscolba de cada alternativa disponivel e (b) a
utilidade, que expressa a preferéncia subjetiva do sujeito por
uma determinada alternativa. O conceito de utilidade foi intro-
duzido pela ciéncia econdmica, diante do fato de que os sujcitos
ncm sempre escothem a alternativa de maior probabilidade ob-
jetiva de ganhos. De fato, as alternativas numa dada situagio
podem scr ordenadas tanto pela grandeza de suas probabilida-
des objetivas quanto pelo nivel de preferéncia que o sujeito lhes
atribui. Alids, o conceito de utilidade. entendida como a forga
de nosso desejo, jd foi trabalhado por Pascal em La logique, ou
Uart de penser (1662, apud Bemstein, 1997). depois por Ber-
noulli e redescoberta por Bentham no século XVIIT; este con-
ceito foi reelaborado por Von Neumann e Morgenstern na teo-
ria dos jogos, que publicaram em Theory of games and econo-
mic behavior (1953). A escolha ou decisdo final depende de
uma interagdo entre estas duas ordenacdes, decisdio que a teoria
dos jogos procura explicar (Von Neumann & Morgenstern,
1944; Blindcr, 1982: Zagare, 1984; Mirowski, 1991, 1992; Ma-
crae, 1992; Nasar, 1994; Leonard, 1995).

2) Teoria Psicofisica: esta teoria trabalha com cstimulos e respos-
tas. Dentro dela se distinguem: (1) Teoria cldssica que trabalha
sobretudo o problema dos limiares sensoriais (Weber, 1834;
Fechner, 1860; Gescheider, 1997); (2) Teoria da Detec¢do do
Sinal: esla trabalha com dois pardmetros, a saber, relagio sinal-
ruido (*d’) e a disposicdo do sujeito (‘beta’). O primeiro para-
metro define o grau de detectabilidade do sinal contra um fundo
de ruido ¢ o beta define o nivel de vontade ou disposigdo que o
sujetrto tem de ver o sinal quando ele estd presente (Gescheider,
1997; Swets, 1959; Green & Swets 1966; Swets et al., 1961},
(3) Teoria stevensiana (Stevens, 1946, 1951, 1959, 1960, 1971,
1974, 1975: Faleiros Souza, Kamizaki, & da Silva, 1999); (4)
Teoria do Estimulo e Resposta (Skinner, 1953, 1958, 1959
Keller & Schoenfeld, 1950; Sidman. 1960).

3) Teoria Psicométrica ou a Teoria dos Testes Psicologicos: Esta
eoria trabalha igualmente com dois parimetros, a saber, a res-
posta (comportamento) do sujeito e o critério. Peto fato de que
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o critério € entendido de diferentes maneiras, surgem duas
teorias psicométricas bastante distintas, quais sejam, a Teoria
Classica dos Testes (TCT), que entende o critério como com-
portamento {futuro), ¢ a Teoria de Resposta ao Ttem (TRI), que
entende como critério o trago latente (latent modeling). Estas
serdo detalhadas no capitulo 4.

7 — O problema do erro

7.1 — Conceito de erro

A medida € um procedimento empirico € no existe procedimento
empirico isento de erro. Esta ndo é uma afirmago 16gica, mas pode ser
considerado um postulado e pode ser empiricamente verificada através de
operagdes de mensuragdo. Mesmo na medida fundamental, é impossivel
sc evitar o erro. Argumentando com Popper (1972), podemos dizer quc
medir consiste na determina¢do da coincidéncia de pontos: um sinal no
objeto a ser medido ¢ um sinal no instrumento de medida (metro, por
exemplo). Agora, ndo existe tal coincidéncia no sentido de que os dois
pontos se fundem num ponto (nico, ha apenas uma justaposigio dos dois pon-
tos. A precisao perfeita da justaposi¢io sé seria finalmente efetuada se
pudesse scr verificada num aumento ao in(inito desses dois pontos; €
acontecc que com o aumento deles ao infinito sc verifica que os pontos
rcalmente (de fato) ndo cstdo perfeitamente alinhados, mas apenas apare-
cem mais ou menos proximos. Assim, a coincidéncia se faz dentro de um
intervalo: o ponto do corpo medido cai dentro de um intervalo de poiitos
no instrumento (“cxtremos de condensagfo”). Quanto menor este interva-
lo, maior a precisio da medida. Por esta razdo, é costumeiro entre 0s cien-
tistas apresentar, além do valor da medida, o seu equivalente crro provi-
vel, o qual define precisamente estes extremos de condensacio.

A esta altura, vocé provavelmente jd sentiu que o nimero utilizado
na medida dos fendémenos naturais nfio é cxalamente o nimero que o8
matemdticos estudam, embora cle mantenba importantes caracteristicas
em comum, tais como ordem e até aditividade. E, entretanto, esclarecedor
observar que o niimero estudado pelos matemdticos ¢ um conceito abso-
lutamente claro e distinto; ele é um ponto, ele é o objeto direto de estudo
do matemidtico. Por outro lado, o nimero utilizado na medida Jd nao é
mais um ponto; ele é um intervalo, o que significa que ele pode ser mais
ou menos ele mesmo, isto €, ele admite variabilidade, o que € uima manei-
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ra elegante de dizer que ele admite erro. Este niimero “grosseiro” é objeto
de estudo de um ramo da Matematica chamada Estatistica. Assim, en-
quanto a Estatistica estuda o niimero como representacido de algo diferente
dcle. porque ele € uma descricdo de fendmenos naturais e nio mais um
conceito original, a Matemadtica estuda precisamente 0 nimero em sua
propna identidade.

7.2 — Tipos de erro

Os crros podem ser debitados ou & prépria observa¢do ou a amos-
tragem de objctos ou eventos na qual a medida foi realizada.

7.2.1 - Erros de observagao

Hi quatro fontes principais de crros de observagio: (1) erros ins-
trumentais devidos a inadequagdes do mnstrumento de observacio, (2) er-
ros pessoais devidos as diferentes maneiras de cada pessoa reagir, (3) erros
sistemadticos devidos a algum tator sistematico ndo controlado. como por
excmplo medir a temperatura em nivel diferentc da do mar. e (4) erros
aleatérios, que ndo tém causa conhecida ou cognoscivel. H4, inclusive,
curiosos acontecimentos neste particular, como a demissdo do seu assis-
tente pelo astrénomo real Nevil Maskelyne (Inglaterra) por ter observado a
passagem de estrelas ¢ planetas mcio scgundo depois do que tinha ele
mesmo observado. O problema niio € tanto a existéncia desses erros, que
a0 inevitdveis, mas sim identificar as suas fontes e propor meios de redu-
zi-los. A tabela 2-4 d4 uma sintese desta problematica.

7.2.2 — Erros de amostragem

Como a pesquisa empirica normalmente ndo pode ser feita sobre
todos os membros de uma populagdo de eventos ou objetos, tipicamente se
scleciona uma amostra destes eventos ou objetos. Esta escolha de indivi-
duos no meio de uma populacio é sujeita a desvios, vieses, isto €, erros. O
problema nio ¢ os erros em si, se o interesse fosse tirar conclusdes sobre a
amostra selecionada. Acontece, porém, que o interesse do pesquisador €
tirar conclusdes ou fazer inferéncias sobre toda a populacdo da qual a
amostra foi retirada. Neste caso, o erro de amostragem € desastroso, dado
que poderia ocasionar inferéncias errbneas, considerando a presenga de
vieses da amostra com rcspeito a esta populacdo (falta de representativi-

47




dadc). Para solucionar os problemas advindos da sele¢do du amostra foi
desenvolvida a teoria estatistica da amostragem,

A

Tabela 2-4. Erros de medida: fontes ¢ controle

Tipo Causa Controle

instrumental instrumento calibracdo

pessoal {observador)  diferencas individuais  atengdo, treinamento

sistematico fator especifico experimental ou estatistico

aleatério ndo conhecida teorias do erro (probabili-
dade)

amostragem selecdo da amostra representatividade da

amostra (teoria estatistica)

7.3 = A teoria do erro

Dado que o erro cstd sempre presenic cm qualquer medida e que
sua presenga constitul uma ameaca séria a tomada de decisdes cientificas,
¢ de capital importancia que haja meios de neutralizar ou diminuir os scus
efertos ou, pelo menos, de conhecer sua grandeza, o mais aproximado
possivel, para saber o tamanho de risco em que se estd incorrendo ao to-
mar decisdes baseadas na medida. Todos os esforgos para controlar o erro
através de procedimentos experimentais s30 necessarios, mas ncm por isso
o erro vai desaparecer, dado que a ocorréncia dele € imprevisivel, isto €,
nio ¢ nunca possivel se determinarem as causas de todos 0s erros possi-
veis numa medida. Para enfrentar esta situacio foi desenvolvida a teoria
do erro, baseada na teoria da probabilidade e dos eventos casualoidcs.

Um evento casualoide ou aleatério é definido por Popper (1974:
190): “Uma sequéncia-evento, ou sequéncia-propriedade. especialmente
uma alternativa, se diz ‘casualdide’ ou ‘aleatdria’ se e somente se os limi-
tes das trequéncias dc suas propriedades primérias forem ‘absolutamente
livres’, isto €, indiferentes a qualquer selecdo que se apoie nas proprieda-
des de qualquer énupla de predecessores”. Em palavras mais simples, um
evento empirico € aleatorio se sua ocorréncia ndo pode ser predita a partir
dos cventos que ocorreram antes dele, isto €, ele € totalmente indepen-
dente (livre) com relagdo ao que aconteceu antes. Tmagine o jogo de langar
uma moeda para obter cara ou coroa ou de um dado: qualquer que tenha
sido o resultado nos langamentos anteriores do dado, o resultado (um entre
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0s seis possivels) do préximo langamento € totalmente imprevisivel; isto €
liberdade absoluta.

O erro na medida € considerado um evento alcatério pela teoria do
erro. Feita esta suposi¢@o. entdo € possivel tratar o erro dentro da teoria da
probabilidade, do teorema de Bernoulli, que baseia a lei dos grandes nu-
meros ¢ da curva normal, que determina a probabilidade de ocorréncia dos
varios clementos da série, no nosso caso, da série aleatdria composta dos virios
tamanhos de erros cometidos na medida.

A curva normal define que uma sequéncia aleatdria de cventos
empiricos se distribui normalmente em torno de um ponto modal (média)
1gual a 0 e uma vandncia igual a 1. Este valor modal, no caso de uma dis-
uibuigdo de erros, significa que estes se cancclam no final, dado que este
valor {0) ¢ 0 que possui a maior probabilidade na distribui¢do. Contudo,
isto € absolutamente verdadeiro somente na distribuicdo de uma série ale-
atoria de um niimero infintto de eventos, segundo o teorema dc Bernoulli.
Este teorema, na verdade, afirma que um segmento ‘x’ de elementos de
uma série aleatdria infinita ‘A’ (isto €, com liberdade absoluta) que sec
aproxima da série total (x — A) possui 0os mesmos parimetros desta série.
Isto significa que, quanto maior 0 segmento, mais proximo estd dos paré-
metros da série ou, em outras palavras, quanto maior o segmento, menor o
desvio dos pard@metros dele dos da série. Diz Popper (1974: 198): “Assim,
v teorema de Bernoulli asscvera que os segmentos mais curtos de sequén-
cias casualoides mostram, muitas vezes, grandes flutuacdes, enquanto que
0s segmentos longos sempre se comportam de modo que sugerem cons-
tancia ou convergéncia; diz o teorema, em suma, que encontramos desor-
dem e aleatoriedadc no pequeno, ordem e constincia no grande. E a cste
comportamento que se refere a expressao ‘lei dos grandes nimeros’”.

Na prética da pesquisa, contudo, o crro da medida é expresso pelo
erro padrdo da medida (EPM) que € o valor médio da vartdncia. isto &€,

Js2 DP

IN-1 JN-I

EPM =

onde,

NT = varlancia

\

niimero de sujettos.
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A informagao dada pelo erro padrio da medida esclarece que a
medida verdadeira de um atributo se situa entre o valor médio das medidas
efetuadas e um erro padrio em torno dele (isto €, mais um erro padrio ¢
menos um erro padrao).

8 - Importancia da medida

Poder-se-1a perguntar, diante de tantas dificuldades que a medida
apresenta, se ha vantagem em se utilizar métodos de medi¢Ges em tugar de
métodos puramente qualitativos ou descritivos. Parece que a resposta deva
ser positiva, porque aqueles métodos se apresentam superiores a estes em,
pelo menos, duas dreas: precisdo e simulacio.

8.1 — Precisdo

Apesar da medida nunca ser destituida de crro, cla € capaz dc defi-
nir limites dentro dos quais os reais valores dos atributos medidos se en-
contram. O conceito de pontos de condensacio ou de extremaos imprecisos
(Popper, 1974) nos indica a solugdo da questdo da precisdo da medida.
Fazer pontos coincidirem (ponto extremo do atributo do objeto a ser me-
dido e ponto de referéncia do instrumento de medida) significa delerminar
que o ponto do atributo cai dentro de um intervalo de pontos extremos do
instrumento. A questdo, entdo, reduzir-se-ia a determinar estes pontos
extremos do intervalo, que, por sua vez, também caem dentro dc um inter-
valo, cujos pontos extremos precisariam ser determinados e, assim, indeli-
nidamente. Isto é, nunca daria para decidir nenhum intervalo de pontos de
condensacdo. Entretanto, os pontos cxtremos do intervalo de condensacio
seriam definidos por intervalos cada vez menores, de sorte que se pode
finalmente definir um intervalo, o menor possivel, com pontos exiremos
imprecisos, dentro do qual o valor real do atributo se encontra. Assimn, fica
definido um intervalo minimo mais provavel dentro de seus pontos extre-
mos e, igualmente, a margem de erro tolerada ou provavel, De sorle que
nio se contentaria em simplesmente afirmar que o atributo € mais ou me-
nos de tal magmtude, mas que tem uma magnitude definida dentro de li-
mites (intervalo) assim estabelecidos. A redugdo ao minimo do intervalo
dos pontos de condensagéio, evidentemente, depende de avan¢os tecnold-
gicos no instrumental de medigio.

Sendo isso possivel, fica mais precisa tanto a descricdo do {end-
meno natural quanto a comunicagdo sobre o mesmo. Fica também mais
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exata a definigdo das operagdes e procedimentos utilizados na observagio
dos mesmos fenomenos. A medi¢do ndo torna a observacdo possivel, mas
4 1orna mais univoca, isto é, menos ambigua. mais precisa. Esta vantagem
da medi¢do se torna ainda mais crucial na observagdo do muito grande
(macroscopico) e do muito pequeno (microscopico).

N2 — A simulacdo

A manipulacido da realidade € geralmente complexa, dificil e cus-
tosa. Além disso, as vezes ela é impossivel ou eticamente condendvel. Por
cxemplo, ndo parece aceitavel querer estudar os efeitos da bomba atémica
~obre uma cidadc, cxplodindo uma. Mas conhecendo com precisdo as re-
lagOes entre 0s componentes em jogo e suas magnitudes, pode-se utilizar
modelos matematicos para simular os efeitos que queremos estudar e que,
de outro modo, seria impossivel ou impraticivel pesquisar.

Conclusao

A medida em ciéncias empiricas ndo pode ser considerada uma pa-
naceia para decidir todos os problemas do conhecimento da realidade. inclu-
sive porque ndo € ela que define o objeto e nem o método da ciéncia. Mas,
Jiante das vantagens apresentadas, seria qui¢d até irracional ndo se aprovei-
tar da medida como instrumental de trabalho no estudo da realidade. A his-
wria da ciéncia parece demonstrar, inclusive, que o avango do conheci-
mento cientifico estd ligado ao maior ou menor uso da medida, sobretudo
quando ela estd bascada numa teoria axiomatizada, isto €, quando hd a ex-
plicitacdo clara do maior mimero possivel dos axiomas necessarios. Infeliz-
mente, na medida em ciéncias psicossociais, esta axiomatizacdo estd longe
Je ser uma rcalidade. Mesmo assim, a discussiio sobre a viabilidade da me-
Jdida nestas ciéncias parece uma disputa mais indcua que produtiva; uma
Jiscussao de comao se proceder a medida parcce mais substantiva, produtiva
o {itil para o desenvolvimento destas ciéncias.
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CAPITULO 3
A medida psicométrica

1 — Introdugao

A problemdtica da medida em Psicologia ainda suscita questiona-
mentos ardorosos entre os psicélogos. Ha trés décadas, o pr(')pfi() Guttman
(1971) ainda se interrogava o que exatamente significava “medida” em
ciéncias psicossociais. Embora, nestas ciéncias, fossem correntes as ex-
pressdes sociometria, antropometria, biometria, psicometria, econometria
¢ outras ‘metrias’, continuavam diividas sobre sua significacdo no campo
da epistemologia e da metodologia. Os vérios prefixos das “-mctrias™ evi-
dentemente revelavam a drea de contelido em que a medida era aplicada.
Assim, psicometria seria o uso da medida em Psicologia.

Ainda hoje. essa situacgdo levantada por Guttman niio estd de todo
resolvida. De fato, a teoria da medida em ciéncias ndo constitui campo
pacifico entre os pesquisadores, sobretudo em ciéncias psicossociais. Ou-
tro complicador, neste contexto, ¢ a tendéncia de alguns em reduzir, por
exemplo, a psicometria, cuja preocupagdo central € a construcio ¢ verifi-
cagdo de hipdteses cientificas, & psicoestatistica, cuja preocupagio € a in-
teréncia a partir de amostras. Alids, cste tipo de divergéncia foi o que pro-
vocou, em andlise fatorial, a divisdo do grupo de Thurstone dos anos de
1930 em vérias correntes, cada qual seguindo seus interesses pessoais
de psicometristas, de estatisticos ou de matematicos, inclusive com a cria-
¢do de revistas espectalizadas divergentes da Psychometrika.

Este capitulo pretende caracterizar a Psicometria dentro de uma
oricntagdo epistemoldgica quantitativista, mas como ramo das ciéncias
empiricas € ndao das matematicas. Estas duas ndio sdo conflitantes, mas sio
epistemologicamente independentes. A distingdo precisa ser defendida e
cobrado o 6nus da prova para a justificativa da viabilidade da associagio
das duas, isto €, ciéncia, de um lado, e matemdtica, do outro (cf. cap. 2).
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Em seu sentido etimolégico, Psicometria seria, conforme insinuou
Guttman (1971), toda a classe de medida em Psicologia, similarmente a
sociometria ser na sociologia. econometria na economia, etc. Em seu sen-
tido mais restrito, e é neste quec cla € normalmente entendida, Psicometria
constitui uma das vdrias formas de medi¢io em Psicologia. Ela é uma das
tormas de medida por teoria (cf. cap. 2), onde sc situam 1gualmente a tco-
ria dos jogos e a tcoria da detecgdo do sinal,

A teoria que fundamenta a Psicometria neste sentido estrito assu-
me os postulados da teoria da medida em geral. Ademais, como foi desen-
volvida sobretudo por estatisticos, cla usa simbolos que expressam para-
metlros, 0s quais representam varidveis de cardter abstrato, o que ¢ sufici-
onte para desenvolver o modelo matemdtico da teoria. Contudo, como a
Psicometria ¢ um ramo da Psicologia e ndo da Estatistica, tais pardmetros
precisam adquirir uma defini¢do substantiva em termos da disciplina psi-
cologica, ndo sendo suficiente sua intelec¢do em termos puramente esta-
tisticos. Assim, quando sc falar, por exemplo, de variavels hipotéticas, lais
como teta ou traco latente, estas expressdes devem assumir conteddo psi-
colGgico, porque a Psicologia ndo tem, como objeto de estudo, parametros
¢ sim processos comportamentais, processos psiquicos... No caso da Teo-
ria Clédssica dos Testes (TCT), os parimetros envolvidos sdo comporta-
mentos; no caso da Teoria de Resposta ao Item (TRI), além dos compor-
tamentos entram processos definidos como tragos latentes. Este dltimo
conceito ndo € imediatamente dbvio e, por isso, se fazem necessdrios al-
vuns csclarecimentos sobre o mesmo. Hé aqui, na verdade, um fundo de
cardter cpistemolégico que opde a TRI a TCT, oposicdo que se fulcra
numa concepgdo mais bédsica do préprio ser humano e que precisa ser cxX-
plicitamente esclarecida, como sera feito a seguir, juntamente com outros
conceitos relevantes dentro da Psicometria, quais scjam os de sistema,
propriedade, magnitude, bem como a representacio comportamental da
cstrutura latente (latent trait modeling).

2 — Comportamento vs. traco latente

A TCT surgiu dentro da concepgio monista materialista que impe-
rava nas ciéncias em geral desde o empiricismo inglés do século XVII,
enquanto a TRI faz suposigao de ou, pelo menos, permite se fundamentar
uma concepgéo dualista interacionista do ser humano. A figura 3-1 procu-
ra tlustrar csta problemadtica.
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Psiquico Trago Latente (Teta) o @ \

Fisico \‘ Comportamento {Tau) T

Figura 3-1, Tlustracdo da concepgao dualista do ser humano

A Psicometria tradicional (TCT) vai definir a qualidade dos testes
psicoldgicos (que sdo estimulos comportamentais ou, se vocé quiser, varia-
vels observaveis) em termos de um critério, sendo este representado tam-
bém por comportamentos, a saber, comportamentos presentes ou futuros.
Desta forma, a TCT trabalha exclusivamente com comportamentos: tanto
o teste (a medida) quanto o critério sdo comportamentos, realidades fisi-
cas. Ela trabalha unicamente no nivel do tau (t) do ser humano. Por outro
lado, a TRI define a qualidade dos testes {que sio comportamentos ou va-
ridveis observaveis) em fungiio de um critério que ndo é o comportamento
e sim varidveis hipotéticas, as quais chama de teta on traco latente (9).
Formalizando estes enfoques, vocé pode dizer que na

TCT: comportamento (teste) = f (critério), isto é, as tarefas do teste
se definem em fungio de outros comportamentos (presentes ou
futuros: o critério) que o teste pretende predizer;

TRI: comportamento = f (8). isto &, as larefas do teste se definem
pela, siio efeito da, aptiddo ou trago latente (o 8).

Entretanto, como certas caracteristicas do proprio item ou tarefa
do teste, bem como os erros de medida afetam a qualidade de um teste, as
equagdes acima na verdade se apresentariam conceitualmente da seguinte
forma:

TCT: teste = f (critério, item, erro)

TRI: teste = { (teta, ilem, crro)

Onde,

Critério = comportamentos presentes ou futuros
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teta = aptiddo, trago latente
item = caracteristicas do item (dificuldade, discriminacéo, ...)

erro = ervos de medida.

Uma nota: alguns psicélogos, particularmente os de orientagdo be-
haviorista, acenam ao fato de que a distingio entre processo mental (teta) ¢
comportamento (tau) € indcua, porque o processo mental também € um
comportamento. Isto me parece um puro jogo de palavras, isto €, igualar
processo mental ¢ comportamento. O problema niio estd nas palavras, mas
nos fundamentos epistcmoldgicos que tais expressdes (leta e tau) querem
insinuar ¢ nos quais estio alicercados. Isto quer dizer o seguinte: O psicolo-
o (note que digo psicSlogo e ndo psicometrista, para cvitar que se confunda
psicometria como um suposto ramo da estatistica em vez da psicologia} que
trabalha com teta e tan quer defender, por necessidade, uma visdo dualista
do ser humano (mente e corpo), enquanto que aquele que trabalha somente
com o tau é, por nccessidade, monista, e, no caso, monista materialista {cf. a
discussio sobre trago latente, mais adiante).

3 - Trago latente

O conceito de traco latente ndo é isento de ambiguidades e contro-
vérsias entre os autores que trabatham com tal construto. A variedade de
axpressdes utilizadas para representd-lo jd indica tal dificuldade. Trago
latente vem referido ou inferido sob expressées como: varidvel hipotética,
varidvel fonte, fator, construto, conceito, estrutura psiquica, trago cogniti-
VO, processo cognitivo, processo mental, estrutura mental, habitidade, ap-
riddo, tragq de personalidade, processo elementar de informagao, compo-
nente cognitivo, tendéncia, atitude e outros. Alguns autores (Weiss, 1983)
incluem até o escore verdadeiro da Teoria Cladssica dos Testes como sendo
um traco latente'. Para o estatistico, isso pode fazer sentido, ja que eles
trabalham somente com pardmetros; neste caso, o escorc bruto do sujeito
(resultado num teste) seria fungdo de um escore abstrato, chamado preci-
samente de escore verdadeiro (que sendo abstrato seria uma varidvel nao
observavel e, portanto, um trago latente). Mas nés queremos falar como
psicélogos e ndo como estatisticos; como consequéncia, esse modo de en-

1. Sobre cscore verdadeiro, cf. capilulo 4.
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carar o trago latente ndlo resolve o problema para o psicélogo, cujo objewo
de estudo sao processos psicoldgicos ¢ ndo pardmetros abstratos. Assim,
vamos encarar traco latente como processo psicolégico. Isto evidente-
mente ndo resolve os problemas; alids, cria dificuldades maiores ainda,
pois ja a propria natureza ontologica de rago latente deixa dividas: deve
cle ser concebido como um rétulo, representando uma sintese hipotética
de um conjunto de comportamentos reais, ou como wna realidade mental?
Para este autor. o concceito faz mais sentido quando entendido como reali-
dade na concepg¢do popperiana de que ¢ real aquilo que age sobre coisas
consideradas reais, como as coisas fisicas matcriais: “Deve-se entdo ad-
mitir que as entidades reais podem ser concretas ou abstratas em varios
graus. Em fisica, aceitamos forgas e¢ campos de for¢a como rcais, pois
agem sobre coisas materiais. Mas essas entidades sfio mais abstratas c, tal-
vez, também matis conjcturais ou hipotéticas do que sdo as coisas materiais
comuns. Forgas ¢ campos de forga sfio ligados a coisas materiais, a 4lomos
e a particulas. Tém um cardter dispositivo: sdo tendéncias para interagir,
Podem assim ser descritas como entidades tcdricas altamente abstratas,
nos as dceitamos como reais, quer elas ajam de forma dircta oun indireta
sobre as coisas materiais” (Popper & Eccles, 1977: 27-28), Esta posicao
nao pode ser considerada uma concepgido platonista, no sentido de que o
traco latente seria a coisa realmente real e o resto {(comportamento, por
exemplo) a sombra. Considerar a realidadc do traco latente como plato-
nismo € visdo do behaviorismo radical, para o qual somente € real o que
os sentidos sdo capazes de verificar, postulado ndo necessario para uma
concepcdo empiricista de ciéncia. Empirico ndo se confunde com este
behaviorismo radical. Mesmo dcfendendo o trago latente como realidade,
com ¢ mesmo direito que o comportamento fisico o ¢, nem por isso se
defende que o estudo cientifico, isto €, empirico, do trago latente deva ser
feito diferentemente do estudo cientifico que se faz do comportamento. A
solucdo deste aparente enigma ¢sta em que o traco latente, para ser cienti-
ficamente estudado, deve ser represcntado cm comportamentos. Como
assim? Vejamos.

As estruturas latentes sao atributos impérvios a observacao empiri-
ca, que € o método da ciéncia. Entdo, o trago latente precisa ser expresso
em comportamentos para scr cientificamente abordado. Porque sendo o
comportamento (verbal, motor) o Unico nivel em que se pode trabalhar
cientificamente {empiricamente} em Psicologia, € neste nivel que se deve
procurar a solucdo para o problema da representacdo e, portanto, do ¢o-
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ahecimento dos processos latentes. A teoria que fundamenta o isomorfis-
0 comportamento — processos latentes € o fulcro epistemolégico da Psi-
Sometrig, juntamente com a concepgiio de processos latentes como dimen-
“Oes, isto €, atributos mensuraveis. Postula-se que, ao se operar sobre o
Jstema comportamento, esta-se operando sobre os tragos latentes {(180-
norficamente). Assim, a medida que sc faz ao nivel comportamental € a
-qnedida dos tragos latentes. Como o comportamento representa estes tra-
cos latentes? E o problema das defini¢des operacionais. A Psicometria
responde a csta questdio pela andlise de uma série de parimetros que 0s
~omportamentos (tipicamente chamados de itens) devem apresentar. O
~ardmetro [undamental da medida psicométrica (escalas, testes, ...) € a
Jemonstragdo da adequagiio da representagio, isto €, a demonstragao do
~omorfsmo entre a ordenagio nos procedimentos empiricos e a ordena-
20 nos procedimentos tedricos do trago latente (€ a problematica da vali-
Jade). Significa demonstrar que a operacionalizagdo do atributo latente
om comportamentos (itens) de fato corresponde a este atributo. Esta de-
monstraciio é tipicamente tentada através de andlises estatisticas dos itens
individualmente e do teste em seu todo. Para tanto, a comunidade cientifi-
ca desenvolveu uma série de pardmetros minimos que a medida psicomé-
trica deve apresentar para se constituir em instrumento legitimo ¢ valido,
como veremos nos capitulos subsequentes deste livro.

Além disso, traco latente pode ser entendido como um simples pa-
raimetro de carater matemdtico ou estatistico, como parece entendé-lo a Psi-
cometria Moderna da Teoria da Resposta ao Item. Para fins de trabalhar
com o modelo psicométrico, tal modo de conceber trago latente ¢ suficiente.
Mas niio parcee suficiente para o cientista psicologo, porque a este interessa
v estudo de processos psicoldgicos e ndo de puros conceitos € pardmetros
matematicos. Consequentemente, € preciso se dar ao construto de trago la-
wente algum contesido psicoldgico ou, entdo, cair na solugdo do behavioris-
mo radical e entender este construto come um puro rétulo,

Além desta controvérsia, existem diferentes maneiras de conceber
‘raco latente quando se trata de definir sua estrutura elementar. Na verda-
de. hd aqui duas tendéncias distintas ¢ em vdrios niveis: concepgdo ele-
mentarista (reducionista) e concepgdo estruturalista, conforme detalhado
na figura 3-2.
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;
processo elementar de informagdo  processamento da informagao

Elementd £ componente cognitivo Sternberg
\
7 ; .
[ aptiddo Spcarman, Piaget
holistica ¢ cmogdo tipologias
motivagao tipologias
\
Estrutura < .
aptides diferenciais  habilidades (fatorcs)
diferencial { emogdes tragos de personalidade (fatorcs)
\ niotivagoes necessidades basicas (fatores)
\

Figura 3-2. Visdes elementarista ¢ estrutural de trago latente

A figura 3-2 permite visualizar os teéricos que entendem trago la-
tente como uma estrutura global, seja constituindo toda a psique do ser
humano ou grandes conjuntos dela. No caso das aptiddes humanas, por
cxemplo, Spearman defende a teoria do fator intelectual tnico (fator G —
Spearman, 1904b); Piaget (1952) fala do desenvolvimento das estruturas
cognitivas. Na drea da emogao ¢ da motivagiio aparecem as tipologias de
tipo Jung (1921). Kretschmer (1925) e Sheldon (1940, 1942), bem ¢omo
as teorias modernas do temperamento, Estas concepcdes apresentam uma
tendéncia de considerar os tragos latentes como grandes estruturas que
variam de sujeito para sujeito. Dentro ainda de uma concepgio estrutural,
outros autores concebem os tracos latentes de uma forma mais diferencia-
da, quando falam de fatores. E a tradi¢iio na orientacio da andlise fatorial
em Psicometria, onde os fatores sdo concebidos como varidveis-fonte res-
ponsiveis pela qualidade da execugdo das tarefas comportamentais. Em-
bora paregam ja elementares, os fatores apresentam ainda um cardter glo-
balizante, dado que ndo expressam processos cognitivos clementares, mas
sim um possivel conjunto destes que sdo necessdrios para a execugio de
uma tarefa concreta. Pelo menos, esta é a critica quc Sternberg (1977) faz
desta concepgdo fatorista do trago latente. Sternberg, na verdade, concebe
trago latente como algo elementar, isto €, o iltimo elemento cognitivo a
que se pode reduzir uma atividade cognitiva, os processos cognitivos (o
autor trabalha na drea das aptiddes). A (eoria do processamento da infor-
magao (Newell & Simon, 1972) leva ainda mais longe este clementarismo,
defendendo o conceito de processo elementar de informagio como sendo
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o processo mais elementar possivel no processamento da mformagao, o
gual ndo pode ser analisado em elementos menores.

Para ilustrar, brevemente, estas varias concepgdes, no caso dos
processos cognitivos ou das habilidades e aptiddes. podemos considerar a
tabela 3-1.

Tabela 3-1. Enfoques conceituais de processo cognitivo

Linfoque Trago iatente Analogia ilustrativa Rcferéncia
Proccssamento da processo elementar de | clemento atdmico da Fisica | Newell & Simon, 1972
imformacio informagao — ¢ip Nuclear
Picologia Cognitiva | componente cognitive | clemento da tabela perio- Sternberg, 1977

dica da Quimica

Psicomettia lator clemento natural (Geolo- Fatoristas (Thurstone,
gia. Geografia. Anatomiu, Cauell, Guilford....)
ete}

Assim, as concepgOes de trago latente dependem do nivel de espe-
cilicidade que se quer dar a este construto ou parimetro. Os fatoristas es-
tdo mais interessados em chamar de trago latente aquele conjunto de pro-
Cessos cognitivos necessdrios para a execugio de uma tarefa (de fato, um
barramento correlacionado de processos ou mdédulos), falando de habili-
dades primdrias, que seriam combinagdes de processos cognitivos ele-
mentares, isto &, de representagdes mentais de objetos e simbolos. O fator
seria um sistema de processos cognitivos ou de componentes cognitivos.
Ao contrario, Sternberg chama de processo cognitivo estas mesmas repre-
sentacodes mentais individuais, que serdo os componentes cognitivos. Ago-
ra, para representar mentalmente objetos € simbolos, uma série de proces-
«os ainda mais clementares & necessdria e, entdo, cstes sim seriam final-
mente os processos elementares basicos do processamento da informagado
para Newell ¢ Simon, elementos que se combinam num sistema de proces-
s0s da informacio para a explica¢do de uma tarefa comportamental. Onde
parar nesta tendéncia reducionista? Sternberg (1977: 65-66) afirma: "o
componente ndo € neccssariamente, e normaimente néo o €, a unidade
mais elementar de comportamento que sc possa estudar. Operagdes que
sdo consideradas sem importincia dentro da teoria sdo especificadas no
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modelo do processamento da informagdo do desempenho de uma tarefa,
mas nido serdo identifcadas como componentes separados. A razio para
esta seietividade € que tarefas complexas podem requerer centenas ou alé
milharcs de operagOes. a maioria das quais se apresentam desinteressantes
do ponto de vista da teoria”.

Argumentacdo similar a csta de Sternberg pode ser feita pelo fato-
rista, E interessante para o fatorista parar, neste reducionismo, no nivel do
lator. Este € concebido como um “macro” ou uma rotina de exccucio de
tarefas. Qual a vantagem desta concepgio? A vantagem em conhecer este
nivel de operar dos sujeilos consiste em que. na sua grande maioria (a mé-
dia), os sujeitos se comportam em termos de habilidades desenvolvidas
(macros) em sua vida: ao sc depararem com as situa¢es comuns da vida,
0$ sujcitos lancam mio de seus csquemas de resposta descnvolvidos (as
habilidades, os macros, as reccitas) sem ter que, a cada nova situacio, de-
senvolver novas técnicas e tdticas de agdo. Assim, é importante para talvez
a maioria das situagdes da maioria dos sujeitos conhecer cstas estratégias
(habilidades, macros, rotinas) e assim predizer suas chances de &xito na
solugdo dos problemas comuns da vida. E o que o fatorista ou o psicome-
trista € capaz de realizar. “A coisa fica preta™ quando estes mecanismos,
estas estratégias ndo mais {uncionam ou nio funcionam direito, como
0COTTC NOS Cusos que a Psicologia dos deficientes on dos superdotados cs-
tuda. Neste caso, 0 que precisa ser revisto € a propria estratégia ou macro
do sujeito. Para tanto é nccessdrio desmontar (estudar) o préprio macro e
descobrir qual processo nele ndo estd funcionando corretamente e remon-
té-lo corrigido. Mas esta tarefa exige trabalhar com componentes cogniti-
vos do Lipo Sternberg, O puro treinamento da cstratégia (do fator, da apli-
ddo), o quc seria a recomendacdo de um fatorista, nem scmpre levaria a
resultados satisfatérios. O que implica em dizer que a visdio fatorista de
trago latente funciona na grande maioria dos sujeitos e na grande maioria
das situagdes, mas pode falbur em situagdes especificas, nas quais uma
concepgdo mais cognitivista seria mais cficaz, mas esta ja ou ainda nio é a
VISAO psicometrista.

Além da diferenga no nivel de reducionismo, outra vertente im-
portante de difercngas entre cstes vdrios sistemas de conceber o traco la-
tente consiste na visiio mais estruiuralista das concepgoes holisticas, que
tendem a considerar os tragos latentes como entidades. As concepgoes
mais elementaristas tendem a considerar trago latente como processos.
Assim, Newell e Simon consideram como processos elementares de in-
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formaciio (eips) a discriminagdo, a testagem e a comparagdo, a criagio de
«imbolos, a criacdo de estruturas de simbolos, produgio de respostas ex-
ternas em fungfo de estruturas simbdlicas internas, designagéo de estrutu-
ras simbdlicas, e memorizacio de estruturas simbdélicas. Por sua vez, Sternberg
rala de processos de codificar, inferir, mapear, aplicar, justificar ¢ respon-
Jer. As diferencas individuais que ocorrem nestes processos seriam devi-
Jdas 4 dificuldade e duragiio que diferentes sujcitos encontram ou necessi-
.am para eliciar estes processos, enquanto para os fatoristas, por exemplo,
as diferencas surgiriam principalmente em fungio da magnitude (tamanho,
Jimensio, quantidade) do trago latente possuido por diferentes sujeitos. A
Psicometria trabalha com o conceito [atorista de traco latente.

4 — Sistema

O sistema representa o objeto de interesse, chamado também de
objelo psicologico. A Psicometria moderna enfoca como sen objeto espe-
cifico as estruturas latentes, os tragos psicolégicos. Ela teoriza a partir
Jdestas estruturas hipotéticas. Deste enfoque, cvidentemente, surgem difi-
culdades, dado que a ciéncia empirica, dentro da qual a Psicologia se defi-
nc. tem como objeto de conhecimento os fendmenos naturais abordados
através da observacio, que, no caso da Psicologia, € o comportamento.
Este problema serd abordado na seciio da representagdo comportamental
da estrutura latente. Aqui € rclevante salientar que a Psicometria trabalha
com a teoria dos tracos latentes, sendo, portanto, as cstruturas psicologicas
latentes o seu objeto ou sistema direto de interesse. O sistema pode ser
considerado de vdrios niveis, dependendo do interesse do pesquisador.
Poder-se-ia falar de um sistema universal ¢ de sistemas locais. O universal
«endo a estrutara psicoldgica total do ser humano e os sistemas locais, 0s
virios subsistemas de interesse. Assim. a inteligéncia poder ser considera-
Ju um subsistema dos processos cognitivos e estes, da estrutura latente
geral ou, mesmo, a inteligéneia, digamos, verbal pode scr considerada um
sistema quando ela for o interessc imediato e na qual vérios aspectos po-
dem scr considerados, como a compreensio verbal e a fluéncia verbal.
Sistema. portanto, constitui-se em sistema como o objeto imediato de inte-
resse dentro de um delineamento de estudo e ndo é uma cntidade ontold-
aica monolitica e univoca.

5 — Propriedade

Um sisterna apresenta atributos que sdo os virios aspectos ou pro-
pricdades que o caracterizam. Por exemplo. o sistema fisico s¢ apresenta
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com os atributos de massa, comprimento, etc. Similarmente, a Psicometria
concebe os seus sistemas como possuidores de propriedades ou atributos
que definem os mesmos, sendo estes atributos o foco imediato de observa-
¢do ou medida. Assim, a estruiura psicoldgica apresenta atributos do (ipo
Processos cognitivos, processos emotivos, processos motores, etc. A inteli-
géncia, como subsistema, pode apresentar atributos de tipo raciocinio ver-
bal, raciocinio numérico, etc. O sistema se constitui como objeto hipotético
que ¢ abordado (conhecido) através da pesquisa de scus atributos.

6 — Magnitude

A Psicometria assume, ainda, que estes atributos psicolégicos
apresentam magnitude: os atributos sdo dimensdes, isto €, sio mensuri-
veis. Trata-se do conceito de quantidade: os atributos ocorrem com quan-
tidades definidas e diferentes de individuo para individuo. Quantidade é
um conceito matematico que se define em fungiio dos axiomas de ordem e
de aditividade dos mimeros: os mimeros nio somente sio diferentes, mas
um € maior que outro, de sorte que eles podem ser ordenados numa série
monotonica crescente de magnitude. Ao se falar de magnitude dos atribu-
tos empiricos, quer se referir, pelo menos, a esta propriedade numérica de
ordem crescente. Digo pelo menos, porque nem sempre é possivel salvar
na medida os axiomas da aditividade que implicam na possibilidade de
concatenagdo, resultando em medida de nivel intervalar ou de razdo.
Alids, ¢ esta suposicdo de magnitude das propriedades psicoldgicas que
torna interessante a utiliza¢io do modelo matemaitico no estudo dos fend-
menos de que trata a Psicologia.

7 = O problema da representacio comportamental

Mesmo se admitindo que as estruturas latentes tenham atributos ¢
que estes possuam magnitude, fica o problema fundamental de que estes
atributos sdo impcrvios & observagio empirica que é o método da ciéncia.
Entdo como fica a utilidade de todo este teorizar? Estamos aqui nos de-
frontando com o problema da representagdo: qual € a maneira adequada de
se representarem estes atributos latentes para que possam ser cientifica-
mente abordados? Embora o problema parega, e ¢ na verdade, grave, ele
ndo € especifico da Psicometria, ele ocorre na prépria fisica com a teoria
quéntica, por exemplo.
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Como o comportamento (verbal, motor) € o inico nivel em que se
pode trabalhar cientificamente (empiricamente) em Psicologia, é neste
nivel que se deve procurar a solucdo para o problema da representagio e,
portanto, do conhecimento dos processos latentes. Estd ali também o pro-
blema bésico da Psicometria: a legitimidade de suas operagdes depende da
legitimidade desta representagdo. A teoria que fundamenta o isomorfismo
comportamento — processos latentes € o fulcro epistemoldgico da Psico-
metria, juntamente com a concepgio de processos latentes como dimen-
\0es, isto &, atributos mensurdveis, Postula-se que, ao se operar sobre 0
Jistema comportamento, estd-se operando sobre os tragos latentes (1s0-
morficamente). Assim, a medida que se faz ao nivel comportamental € a
mecida dos tragos latentes.

Como o comportamento representa estes tragos latentes? Eo pro-
blema das defini¢es operacionais. A Psicometria responde a esta questao
pela andlise de uma séric de pardmetros que 0s comportamentos (tipica-
mente chamados de itens) devem apresentar individualmente e em grupo
fum teste), Como veremos a seguir.

7.1 — Os pardmetros individuais dos itens

Na avaliacdo de cada item sdo verificadas as seguintes caracteristi-
cas (que serdo detalhadas no cap. 5):

1) Modalidade: em termos de scu conteddo, os comportamentos
titens) podem ser de tipo verbal ou motor. Dentro destes, pode-se distin-
euir outros. No caso do verbal, por exemplo, o item pode ser verbal pro-
priamente, numérico, espacial, abstrato, etc., dependendo do contetdo
«emantico sobre o qual o comportamento opera poder ser de palavras, ni-
meros, dimensdes espaciais, etc. Pode ser também mais ou menos abstra-
to, dependendo do nivel de universalidade dos conceitos envolvidos: con-
ceitos singulares, universais de menor abstragdo, universais de maior abs-
tragiio. Nesle particular, a Psicometria deveria interagir com a Psicolin-
guistica, ja que interfaceia com o campo do significado.

2) Saturagdo: o comportamento humano tipicamente se apresenta
como multimotivado, dado que fatores miiltiplos entram na sua aparigo,
sendo, portanto, dificil, se ndo impossivel, determinar causas ou fatores
iinicos para qualquer comportamento, a0 menos de adultos. Isto implica
que seria impossivel definir comportamentos (itens) criticos para qualquer
traco latente, no sentido de um comportamento ‘X’ ser especffico e unico
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de tal traco e ndo interfaceando com qualquer outro trago. Podemos dizer,
entdo, que somente parte do comportamento ‘x’ representa o trago, ele
covaria com o trago; mas csta covariagio ndo constitui toda a variincia do
‘x’. E, por isso. importante descobrir o nivel desta covariancia X'-e-1raco
latente em questdo. Tipicamente tal covaridncia se expressa estatistica-
mente através da sua carga ou saturagio fatorial, que pode variar de zero a
um (positivo ou negativo), sendo que. no caso de ser zero, o comporta-
MEnto seria uma representagdo equivocada, inadequada, do traco. Este
pardmetro se relaciona a unidimensionalidade dos instrumentos psicologi-
cos de medida (cf. cap. 11).

3) Dificuldade (complexidade): um comportamento é mais dificil
ou mais complexo na medida em que eie exige maior nivel de magnitude -
do trago em questdo para ser eficaz ou corretamente exccutado. A expres-
sdo “dificuldade” sc originou dentro da medida das aptiddes c & mantida,
por exemplo, no parametro b da Teoria de Resposta ao [tem (TR1), mesmo
quando se trata da medida de atitudes ou tragos de personalidade em geral.
Talvez a expressdo “complexidade™ fosse mais adequada para representar
este parametro, na medida em que cla especifica que um comportamento é
mats complexo e, portanto, mais dificil, porque a sua correta cxecucio (no
caso de se tratar de aptidao cognitiva) ou a adesdo a seu contelido semin-
tico (no caso de tragos de personalidade e atitudes) depende de um maior
nivel de magnitude no traco latente. O que exatamente torna um item mais
complexo € ainda tema de pesquisa, do qual a Psicologia Cognitiva vem se
interessando bastante como forma de cstudar os processos cognitivos, A
Psicometria avalia este parimetro através de (écnicas puramente cstatisti-
cas, mas seria de enorme valor a descoberta dos clementos que constituem
maior complexidade no item, sobretudo para fins de construcdo do préprio
elenco de itens da medida dos tragos latentes. Este parimetro afeta a am-
plitude de uma escala de medida: o elenco de itens cobre adequadamentc
toda a extensio de magnitudes possiveis de um dado trago ou somente um
scgmento delas e qual segmento?

4) Discriminagdo: o poder discriminativo de um item (comporta-
mento) se define como a capacidade que ele apresenta de separar (discri-
minar) sujeitos com magnitudes préximas do mesmo trago (teta). Quanto
mais extremas devam ser as magnitudes do atributo para que o item possa
discrimind-tas, menos discriminativo ele é e vice-versa. A TRI define
como u este parametro. Que caracteristica do item determinaria seu poder
discriminativo? Novamente a Psicologia Cognitiva poderia lancar luzes
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nesla questdo, definindo os elementos cognitivos que a reagdo a um item
utiliza. Seria a univocidade semantica do item, isto &, um sentido bem de-
fintdo com nivel reduzido de ruido, a saber, conceitos despojados de co-
notagdes? Uma informagio desta natureza auxiliaria grandemente a cons-
trugido de itens comportamentais mais tipicos e adequados para a medida
dos tracos.

5} Viés de resposta: mesmo os itens apresentando bons indices nos
pardmetros acima descritos, ha toda uma série de dificuldades que apare-
cem afetando a qualidade da resposta do sujeito aos itens, dificuldades
cstas que provém de fatores subjetivos do respondente e que poderiam ser
agrupadas dentro do conceito de tendéncias. Tendéncia seria uma atitude,
consciente ou néio, do sujeito responder de maneiras sistemdticas alheias
40 contetido seméntico dos itens. Sdo os erros de resposta devido ao res-
ponder ao acaso, dar respostas estereotipadas (sempre nos extremos de
uma escala ou no ponto neutro), dar respostas em fungio de supostas ex-
pectativas dos outros (desejabilidade social) ou em fungdio de uma ideia
preconcebida sobre o objeto de avaliagdo (efeito de halo), etc. Vdrios
destes problemas podem ser parcialmente evitados, caso seja possivel des-
vendar os fatores sistemadticos responsdveis pelas respostas estereotipadas.
Assim, a TRI € capaz de contornar o problema das respostas dadas ao aca-
~0 (par@metro c); o formato das escalas de resposta pode reduzir a ocor-
r¢ncia de erros do tipo respostas extremadas ou neutras etc.

.2 — Parametros do teste (grupo de itens)

O parimetro fundamental da medida psicométrica (escalas, tes-
tex. ...) € a demonstragio da adequagio da representacio, isto €, a demons-
tragdo do 1somorfismo entre a ordenagdo nos procedimentos empiricos e a
'rdenagdo nos procedimentos tedricos do trago latente. Significa demonstrar
{ue a operacionalizacdo do atributo latente em comportamentos (itens) de
"dto corresponde 4 este atributo. Esta demonstragiio é tipicamente tentada
=ravés de andlises estatisticas dos itens individualmente e da escala em seu
-»do. Infelizmente a literatura neste particular nfio mostra muita preocupa-
.0 com a formulagiio de uma teoria clara, muito menos, axtomatizada, so-
~re o atributo, a qual pudesse permitir uma elaboracio mais bem delineada e
clunejada de uma escala de comportamentos pertinentes ao atributo. Possi-
-elmente esla sitaagdo se deva: (1) 4 predominéncia de um enfoque atedrico
~axeado quase exclusivamente na andlise de um elenco de itens. coletado
Tl OU MEnos a0 acaso ou intuitivamente, em vez de uma pesquisa dos
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elementos cognitivos envolvidos nos processos do atributo psicoldgico e
também (2) ao fato de que o desenvolvimento da Psicometria tem sido pre-
ponderantemente viabijlizado por pesquisadores, cuja formagio e preocupa-
¢Bes eram mais de estatisticos do que de psicélogos. O desenvolvimento da
pesquisa da Psicologia Cognitiva, particularmente do tipo Sternberg (1977,
1979, 1980) e das pesquisas feitas no centro de Pittsburgh (Mulholland,
Pellegrino, & Glaser, 1980; Pellegrino, Mumaw & Shute, 1985; Carpenter,
Just, & Shell, 1990), deverdo auxiliar substancialmente para remediar ou
resolver este problema. Os trabalhos de Guilford (1959) também devem
ser mencionados neste particular. No momento, em Psicometria, se insiste
ainda de maneira exclusiva numa solugdo estatistica. Por outro lado, as
dicas que a Psicologia Cognitiva tem, no momento, a dar nesta area da
instrumentagdo psicométrica sdo ainda muito precérias ou, pelo menos,
muito pouco sistematizadas, para servir de base na elaboragio e andlise dos
instrumentos psicologicos.

De qualquer forma, a comunidade cientifica desenvolveu uma sé-
rie de parimetros minimos que a medida psicométrica deve apresentar
para se constituir em instrumento legitimo e vilido. Os pardmetros mais
basicos se referem, além da andlise dos itens (dificuldade e discrimina-
¢do), a validade e 2 confiabilidade do instrumento, que constituem temas
centrais da Psicometria e que serdo detalhados nos caps. 6¢ 7.
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CAPITULO 4
Os modelos da Psicometria: TCT e TRI

Introducio

A Psicometria procura explicar o sentido que tém as respostas da-
das pelos sujeitos a uma série de tarefas, tipicamente chamadas de itens. A
Teoria Cldssica dos Testes (TCT) se preocupa em explicar o resultado fi-
nal total, 1sto €, a soma das respostas dadas a uma série de itens, expressa
no chamado escore total (T). Por exemplo, o T em um teste de 30 itens de
aptidédo seria a soma dos itens corretamente acertados. Se vocé d4 1 para
um item acertado e 0 para um errado, e o sujeito acertou 20 itens e erron
10, seu escore T seria de 20. A TCT, entdo, se pergunta o que significa
este 20 para o sujeito? A TRI, por outro lado, ndo estd interessada no es-
core total em um teste; ela se interessa especificamente por cada um dos
30 itens e quer saber qual & a probabilidade € quais sdo os fatores que
afetam esta probabilidade de cada item individualmente ser acertado ou
errado (em testes de aptiddo) ou de ser aceito ou rejeitado (em testes de
preferéncia: personalidade, interesses, atitudes). Desta forma, vocé vé que
a TCT tem interesse em produzir zestes de qualidade, enquanto a TRI se
interessa por produzir tarefus (itens) de qualidade. No final, entdo, vocé
tem ou testes vélidos (TCT) ou itens vdlidos (TRI), itens com os quais
voce podera construir tantos testes vélidos quantos quiser ou o niimero de
itens permitir. Vocé logo percebe, também, que a riqueza na avaliaciio
psicologica, dentro do enfoque da TRI, consiste em se conseguir construir
armazéns de itens validos para avaliar os tracos latentes, armazéns estes
chamados de bancos de itens (sobre isto falaremos mais adiante). A seguir
serdo detalhados estes dois modelos da Psicometria.

I - O MODELO DA PSICOMETRIA CLASSICA: TCT

1 - Introducio

Antes de detalhar o tema da Teoria Cldssica dos Testes (TCT), é
preciso observar que este modelo se ressente de alguns vieses que, entbo-
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ra nao eliminando a for¢a explanatéria do mesmo, impdem considera-
¢Oes sobre possiveis limitagdes do modeto. Estes vieses estdo na origem
historica da prépria Psicometria, a saber: (1} a Psicometria foi desenvol-
vida cm cima de dados obtidos exclusivamente da medida das aptiddes
humanas (inteligéncia); (2) foi elaborada por psicologes de preocupacio
predominantemente estatistica ¢ (3) sua orientagdo se insere dentro da
visdo materialista’ que dominava as ciéncias na época. O primeiro viés
impoe algumas restrigdes quanto a aplicagaoe do modelo a medida de ou-
tros tragos latentes do ser humano que ndo sejam as aptiddes, onde nio
existem respostas (comportamentos) certas e erradas. O segundo e o ter-
ceiro viés resultaram em que a Psicometria, em parte, perdcu de vista a
teoria psicoldgica, o que val ter impacto importante sobretudo na con-
cepcdo do parametro de validade dos testes, embora ela se adapte per-
feitamente ao conceito de precisdo da medida, como veremos.

De qualquer forma, vamos inicialmente entender a Psicometria
dentro das restri¢des acima apontadas, focalizando a tarefa que se propds.
A situagio concreta com a qual os tedricos da Psicometria se enfrentavam
erd a seguinte: um sujeito responde a uma série de itens (taretas) € recebe
um ponto por cada tarefa corretamente respondida, obtendo, no final, um
escore total que € a soma destes pontos ou respostas corretas. O que repre-
senta este escore do sujeito? Supostamente ele estd expressando uma
magnitude que seria a magnitude daquilo que o teste queria medir no su-
jeito. Contudo, toda e qualquer operagio empirica, se sabe, € sujeita a er-
ros. Consequentemente, este escore bruto do sujeito ndo pode ser a ex-
pressdo pura da magnitude daquilo que o teste queria medir no sujeilo,
mas deve conter igualmente uma porgdo de erros.

Observe que o foco de interesse da TCT nao é o trago latente e sim
o comportamento ou, melhor, 0 escore num teste, sendo este testc um
conjunto de comportamentos. Diriamos que o enfoque estd no tau (1) e
ndo no teta (8), entendendo como tau o escore num teste € 0 tetd como o
traco latente. O uso da palavra “aptiddo” no contexto da TCT (corrente-
mente utilizada) parece indevido, porque sugere o conceito dc trago
latente, com o qual esta teoria ndo trabalha. De fato, aptiddo na TCT esta

1. Materialismo, em sua forma extrema, consiste na crenga ou posicio filosdfica de gue toda a
realhidade se reduz a matéria, isto &, ela se reduz a propriedades fisicas.
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substituindo a expressdao de que o teste estd medindo “aquilo que
supostamente deve medir”; e este “aquilo que”, na TCT, é o critério, como
definido no capitulo 3. De sorte que vocé deve entender aptiddo sempre
neste sentido, dentro da TCT, ou seja, a capacidade preditiva (preditivi-
dade} do teste em referéncia ao critério, sendo este representado por com-
portamentos outros ou futuros, ¢ ndo a representatividade (fisica) que o
teste seria de uma realidade latente?,

O apanhado histérico elaborado no capituto 1 mostrou que a Psi-
cometria dispunha de um campo rico de dados ¢ eventos onde se desen-
volver e responder a tais perguntas. Foi, entretanto, Spearman (1904,
1907, 1913) que iniciou o desenvolvimento do modelo teérico da Psi-
vonietria que, por se apresentar aparentemente simples ¢ linear, favoreceu
a aceitagdo e o uso da jovem Psicometria.

2 — O modelo’

O modelo desenvolvido por Spearman implica em al guns postuiia-
dos basicos, que podem, inclusive, ser considerados as regras do jogo ou
as defini¢des iniciais da teoria. Seguindo a cldssica sintese de Gulliksen
11950), € preciso, primeiramente, distinguir trés componentes neste jogo, a
saber, o escore bruto ou empirico (T), o escore verdadeiro (V) e o erro (E).
Além disso, € necessdrio fazer algumas suposicdes entre as relacdes exis-
tentes entre estes trés componentes. Entdo temos

T = escore bruto on empirico do sujeito, que é a soma dos pontos
obtidos no teste

V = escore verdadeiro, que seria a magnitude real daquilo que o
teste quer medir no sujeito e que seria o proprio T se ndo hou-
vesse o erro de medida

E = o erro cometido nesta medida.

2. Note que na TRI o “aquilo que” serd o @ e, assim, aptidio no teste significa a representativi-
Jude do ilem em relagdo ao teta ¢ ndo a predilividade dele em relagfio ao critério.

3. No Apéndice A sdo aprescatadas algumas dicas de como proceder na dedugdo de [drmulas
matemdticas usadas neste e outros capitulos.
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O primeiro postulado, e que constitui 0 modelo fundamental da
Psicometria Classica, € de que o escore bruto do sujeito é a soma do es-
core verdadeiro e do erro, ou seja,

T=V+E 4.1)

O escore empirico € a soma do escore verdadeiro e do erro

e, consequentemente, E=T -V, bem como, V=T - E.

A figura 4-1 mostra a relagdo entre estes vérios elementos do escore
empirico, onde se vé que este € a unido do escore verdadeiro (V) € do erro
(E), ou seja, o escore empirico ou bruto do sujeito (T — resultado no teste,
conhecido como o escore tau — 1) € constituido de dois componentes: o €s-
core real ou verdadeiro (V) do sujeito naquilo que o teste pretende medir e o
erro (E) de medida, este sempre presente em qualquer operagio empirica.
Em outras palavras, estamos aqui assumindo que, diante do fato de que o
escore bruto do sujeito difere do seu escore verdadeiro, esta diferenca €
devida ao erro ou, melhor, esta diferenca é o proprio conceito de erro.

T

Figura 4-1. Componentes do escore T

Assim, a grande tarefa da TCT consiste em elaborar estratégias
(estatisticas) para controlar ou avaliar a magnitude do E. Os erros sdo
devidos a toda uma gama de fatores estranhos, detalhados por Campbell e
Stanley (1963), tais como defeitos do proprio teste, estereStipos e vieses
do sujeito, fatores histéricos e ambientais aleatdrios (cf. cap. 2).

Nao ha, contudo, maneira de se saber o escore verdadeiro do
sujeito no teste, isto €, a pontuacdo que ele obteria se ndo houvesse o erro
na medida. Assim, a unica maneira de se obter o escore verdadeiro no
teste (que € a medida ndo enviesada daquilo que o teste quer medir) é
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aplicar este teste ao sujeito, o que ird produzir um escore empirico, o qual
estd contaminado pelos erros de medida. Este procedimento, contudo,
produz uma equagio com duas incégnitas (V e E), isto é, T = V + E, onde
lanto V quanto E sdo desconhecidos. Mesmo que aplicdssemos o teste a
muitos sujeitos, cada novo sujeito entra com uma equagdo de duas incég-
nitas, € a solugdo se torna invidvel, pois teriamos,

T[=V|+E1
T)=V,+E;
T3=V3+E3
Ti=Vi+Ei

onde todos os V ¢ E séo incdgnitos.

Entretanto, a aplica¢do a muitos sujeitos ird produzir trés distribui-
¢Oes de frequéncia, a saber, dos T, dos V ¢ dos E. Entio, analisando estas
trés distribui¢des talvez se possa conseguir algum progresso ou se possam
fazer algumas suposi¢des razodveis sobre os pardmetros ou caracteristicas
das mesmas.

Na verdade, se consideramos o erro como um evento casualoide
(cf. cap. 2), entdo sabemos que a média ou a expectincia matemdtica do
erra € 0, isto €,

E=00ouMg=0o0uEE)=0 (4.2)

A média do erro é igual a 0.

Como consequéncia, nés temos que, pela equagiio 4.2, a média do
cscore verdadeiro serd

V=T-E=T ouV=E(T)-E(E)=E(T) (4.3)

O escore verdadeiro € u expectativa do escore empirico.
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De fato,
V=T-E,e

ZNV s ZNT - ZNE , ou seja, E(V) = E(T) — E(E) = E(T) ou ainda,

V = E(T), dado que E(V) € o prdprio V.

Assim, o escore verdadeiro (V) € a esperanca matemdtica do esco-
re empirico (T). O conceito de esperanga matemitica significa o seguinte:
se o sujeito respondesse infinitas vezes a0 mesmo teste, ele teria infinitos
diferentes escores empiricos. Estes seriam diferentes por causa do erro
sempre presente nas infinitas medidas e, como o erro ndo é sempre da
mesma magnitude (pode ser maior ou menor cada vez que o sujeito se
submete ao teste, 1sto €, o escore empirico as vezes superestima o V € ou-
tras vezes 0 subestima), os escores variam a cada aplicagio do teste. Con-
tudo, a média desses infinitos escores empiricos seria o escore verdadeiro,
porque ela eliminaria os erros”, dado que uns erros aumentam ¢ outros di-
minuem o escore empirico; de sorte que, no final das contas, os erros se
compensariam e se eliminariam mutuamente. Isto ocorreria na suposigio
de que as respostas dadas ao teste pelo mesmo sujeito na ocasido 1 ndo
afetem as dadas na ocasido 2 ou ocasido 3, e assim por diante, isto é, as
respostas ao teste nas diferentes ocasides devem ser consideradas inde-
pendentes. Consequentemente, eliminado o erro, o que fica do escore em-
pirico € o escore verdadeiro.

Além disso, podemos facilmente pressupor que ndo haja correla-
¢éo entre o escore verdadeiro e o erro, pois ndo ha nenhuma razio para se
supor que escores verdadeiros maiores terdo erros positivos € escores ver-
dadeiros menores terdo erros negativos. Se isso ocorresse, entdo haveria a
presenca de erros sistemdticos, que poderiam ser detectados e eliminados.
Mas como estamos considerando erros aleatorios, entdo vale que

TVvE = 0 (4,4)

A correlacdo entre o escore verdudeiro ¢ o erro é zero.

4. Numa situagio dessa natureza, supde-se que os erros se distribuem normaimente, com média
={) e vanincia = 1.
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Similarmente, ndo hd razdo de se supor que os erros cometidos num teste
estejam relacionados com os cometidos em outro teste paralelo. Assim,

rHiE.i -~ O (4‘5)

Ndo hd correlagdo entre os erros cometidos num teste qualguer (teste i) e
num teste paralelo (teste j).

Como se supde que os erros sio aleatdrios, ndo hé razio para sus-
peitar que eles dependam uns dos outros, o que equivaleria dizer que nio
scriam aleatérios; pelo contririo, em tal caso eles covariariam de um
modo sistemitico e bastaria descobrir a causa desta covariagio para poder
elimind-los.

Falta ainda, para completar o modelo, uma conceituagio do que
seja teste paralelo. Fala-se de dois testes, T, ¢ Ty, como sendo paralelos,
quando cles estio medindo a mesma coisa, porém com itens (tarefas) dife-
rentcs. Matematicamente, esses testes sio equivalentes se satisfizerem as
duas condicdes seguintes:

1) os escores verdadeiros em ambos 0s testes sio iguais (V, = Vy)
ou, pelo menos, se o segundo tem a mais ou a menos uma
constante k que se pode determinar, sendo V, = V, + k. Neste
dlimo caso, diz-se que o0s testes sio “essencialmente tau-
equivalentes”;

2) a distribui¢iio dos erros (varidncia) em ambos os testes € igual,
isto €, Var(E;) = Var(E;). Note que ndo dizemos que nos dois
lestes se cometem 08 mesmos erros, porque, se assim fosse, ha-
veria uma correlacdo de 1,00 entre os erros cometidos nos dois
testes, contradizendo o assumido na equacio 4.5, onde se dizia
que os erros de dois testes paralelos t8m uma correlagio de
0,00. O que se afirma é que os erros de um teste e do outro teste
podem ter a média de 0 (equagdo 4.2) e uma distribuicio de va-
riabilidade também igual, ainda que os erros nos dois testes se-
jam individualmente diferentes.

Contudo, quando os escores verdadeiros sdo iguais em ambos os
testes, mas as varidncias dos erros sdo diferentes, Lord e Novick (1968)
falam que os testes sdo “tau-equivalentes”, isto &, os testes estdo medindo
a mesma, mas produzindo diferente variabilidade.
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Entdo, temos testes paralelos quando
V=V, (4.6)

Os escores verdadeiros de testes paralelos sdo iguais.

e
Var(T) = Var(T,) ou 4.7}
g 53 =57

A varidncia de um teste € igual a varidncia de um teste paralelo.

Assim, podemos sumariar o modelo da Psicometria Classica na ta-
bela 4-1.

Tabela 4-1. Formulagao do modelo da Psicometria Cldssica

Modelo T=V + E | o escore empirico é fungdo do escore verdadeiro
mais o erro

Postu- 1) V=E (T) | o escore esperado € o escore verdadeiro
lados 2)rye=0 ndo hd correlacio entre escore verdadeiro € o
3) TEiFE = 0 CITO
os erros em testes paralelos ndo estdo correlacio-
nados

Definicdo de teste | Dois testes, i e j, sdo paralelos se: (1) a distribui-
paralelo , ¢do dos seus erros tem a mesma variancia, isto €,
Var(E;) = Var(E)) e (2} os escores verdadeiros de
um sujeito sdo iguais em ambos 0§ Lestes, isto ¢, V;

:VJ

Adaptado de Muiiz, 1992.

3 - Derivacoes do modelo

O modelo proposto e seus postulados permitem uma série de deri-
vacdes (cf. a figura 4-1 para melhor visualizar as relagdes que seguem),
que sdo aqui apresentadas por serem necessdrias para as discussGes nos
capitulos seguintes.
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Para caracterizar estatisticamente uma distribuigéo de dados qual-
quer sdo necessarios dois pardmetros, a saber, a média ¢ a variincia da
mesma. Além disso, para caracterizar a relagfio entre duas ou mais distri-
buicdes se faz necessdrio estabelecer a correlagdo e a covarifincia entre as
mesmas. Vejamos, entdo, como se calculam estes pardmetros dos testes,
baseados no modelo proposto pela Psicometria.

O ponto de partida sdo as trés seguintes equagdes do modelo;

T=V+E O escore empirico ¢ igual a soma do escore verdadeiro ¢ do
erro.

V=T-E O escore verdadeiro é igual a diferenca entre o escore empi-
TICO € O erro.

E=T-V O erro é a diferenga entre o escore empirico e o escore ver-
dadeiro.

3.1 — A média dos escores

Do E: Por definigio Mg =0 (cf. equagio 4.2)

DoT: Mi=My—- M mas como Mg =0
Mr =My (as médias de T e V sdo iguais)
DoV: My=My (4.8)

A média do escore verdadeiro é idéntica a média do escore empirico.

3.2 — A varidncia dos escores

Sendo a varidncia a média dos desvios quadraticos, onde, por
. = . 2
exemplo, os desvios de T sdo T — Mr, os desvios quadrados (T — M) € os

desvios quadrdticos médios 2{T=M,)" as varidncias dos escores serdo as
N

seguintes (onde N € o nimero de sujeitos):
a) Varidncia do T:
Sabendo que T =V + E, segue que

Varidancia do T: Z(r- M, y - 2 [(v-m J+{E-M, )]2
N N
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expressando os desvios médios com letras mintasculas, a saber, t =T — My,
v=V -My, e =E - Mg, temos

2 2
2 _Zlvte) que efetuando d4
N N
ZI\IIA = 2z (v 4 V;+ i ) e tirando os parénteses,
Tt Tvi+Ter+23 ve
N N '

Como ¢ ¢ a covarifincia entre o escore verdadeiro e o erro, 4
N
qual, segundo a equacdo 4.4 ¢é igual a 0, a equacdo se reduz a

2 2 2 . s — .
ZU 2V +2e gue sdo os desvios quadrdticos médios respectivamente
N N

de Ve de E, isto €, as varidncias. Assim temos que
52 =82yl (4.9)

A varidncia do escore empirico é a soma das varidncias do escore
verdadeiro e do erro.

b) Varidncia do Ve do E:

Da equacdo 4.9 segue trivialmente gue

52 =528’ (4.10)
c
s =8; =5} 4.11)

3.3 — A correlagdo entre os escores

a) Correlacio entre o escore verdadeiro e o escore empirico:

A equagdo bdsica da correlagdo entre varidveis relaciona a cova-

ridncia entre duas variavels com as suas varidncias, isto é, fipim 2 xy
Nsysy
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Expressa em termos psicomélricos dos escores empirico e verda-
Jetro, esta equacgéo fica

. sk (4.12)

A
Ns 8y

Substituindo a equacgio 4.1 na equacdo 4.12, onde t = v + e, temos

_2lv+ely (4.13)

Ly
Nsrsy

Tirando os parénteses, resulta que

o, ¥ HEVE (4.14)

Ns,sy

Lo

Nesta formula o termo . ¢ a varidncia do escore verdadeiro

'$1) € 0 termo 2% ¢ a covaridncia entre o escore verdadeiro e o erro,
N

que segundo a equagdo 4.4, € zero. Assim, a equagdo 4.14 se reduz a

Gy = (4.15)
' S8,

ou seja,

i (4.16)

A correlagdo entre o escore empirico e o escore verdadeiro é igual
uo quociente entre o desvio padrdo do escore verdadeiro e o desvio pa-
drdo do escore empirico.
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b} A correlagdo entre o escore bruto e o erro

Partimos novamente da equagdo basica da correlagdo entre varii-

veis, isto €, _ 2% , que, expressa em termos psicomeétricos dos esco-
Nsysy

res empirico e do erro, resulta em

el (4.17)

Nsrse

Substituindo a equacdo 4.1 na equacdo 4.17, temos

_Zlv+el (4.18)

I
TE
Ns. 8,

Tirando os parénteses, resulta que

_Xvetye’ (4.19)

)
e Nsrs,
Nesta férmula o termo 28 € a variancia do erro (sé) ¢ 0 termo

N
Ve .. A s ) _
= ¢ a covariancia entre V e E, 4 qual é zero, resultando que a equagio

4.19 fica
e

Pyg =2 (4.20)
8,8,

ou seja,

. ) (4.21)
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A correlagio entre o escore empirico e o erro € igual ao quociente
entre o desvio padrao do erro e o desvio padrio do escore empirico.

Além dessas equivaléncias, sio verdadeiras, pelo modelo psi-
cométrico, também as seguintes:

Cov(V.E)=0 Nio hé covariincia entre o escore verdadeiro (4.22)
e 0§ eIros.

Cov(T.V) = A covaridncia entre o escore empirico € o (4.23)

Var(V) escore verdadeiro € a variancia do escore

verdadeiro (todo o escore V estd incluido no
escore T); € a Interse¢cdo TV, onde VCT,
1sto €, V estd incluidoem T.

Cov(TyT))= A covaridncia entre escores empiricos de (4.24)
Cov(Vi,V)) dois testes € igual a covaridncia entre 0s seus

escores verdadeiros
M, =M= -M; Parak testes paralelos, as médias, (4.25)
< =s3=..=s’  as varidncias (4.26)
=135 e, =r; e as correlagdes sdo todas iguais entre si (por  (4.27)

postulados de teste paralelo).

Embora a teoria cldssica assuma que as estatisticas baseadas em
amostras suficientemente grandes constituem estimativas adequadas dos
parametros da populacdo (as relagdes feitas acima nas derivagdes se
referem a estes pardmetros), as trés dltimas derivagdes (média, varidncia e
correlacdo) podem ser testadas empiricamente. As outras derivagdes, na
verdade, constituem apenas tautologias dentro do modelo (cf. Lord & No-
vick, 1968).

I1 = O MODELO DA PSICOMETRIA MODERNA: TRI

1 — A Teoria de Resposta ao Item e a teoria psicométrica classica

A Tcoria de Resposta ao Item (TRI) ja tem vma longa histéria. Ela
<¢ baseia no modelo do traco latente, que possui uma histéria mais longa
ainda, dentro do qual vocé encontra autores dos anos de 1930, tais como
Thurstone (Lumsden, 1980), Likert (Andersen, 1977; Andrich, 1978),
Lawley (1943), Guttman (1941, 1944), Lazarsfeld (1950). Contudo, a TRI
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comegou a ser formalizada mais tecnicamente com os trabalhos de Lord
(1952, 1953) nos Estados Unidos e Rasch (1960) na Dinamarca, que a uti-
lizaram para testes de desempenho e de aptiddo. Entretanto, apenas ulti-
mamente, a partir de meados dos anos de 1980, a TRI vem se tornando a
técnica predominante no campo dos testes. A razido da demora desta teoria
em ser amplamente utilizada em Psicometria se deve ao fato da enorme
complexidade de manipula¢do de seus modelos matemdticos, invidveis
sem complexos programas de computador e estes s6 comecaram efetiva-
mente 4 entrar no mercado nos anos de 1980, com os procedimentos de
estimagdo dos pardmetros do modelo desenvolvidos por Wood, Wingersky
¢ Lord (1978) e por Wingersky, Barton e Lord (1982).

Atualmente, a TRI parece que veio para ficar e substituir grande
parte da teoria clédssica da Psicometria. Isto é um fato em paises do Primei-
ro Mundo (Estados Unidos, Canad4, Europa, Japdo, Israel, Austrdlia); no
restante do mundo ela é ainda raramente utilizada e no Brasil (América
Latina em geral) ela chegou a ser conhecida apenas nos anos de 1990. Este
capitulo e os subsequentes visam tornar a teoria e a técnica da TRI conhe-
cida e utilizada por um mimero maior de pesquisadores no pafs.

As publicagdes em TRI vém crescendo e tomando conta das re-
vistas especializadas, como a Psychometrika. H4 centros importantes de
pesquisa nesta drea nos Estados Unidos (University of Massachusetts em
Amherst), Holanda e Espanha (Universidade de Oviedo). Existe, in¢lusi-
ve, uma sociedade internacional, a International Test Commission (ITC),
que filia seguidores da TRI. De fato, j4 no Congresso Internacional da
ITC, em Oxford (Inglaterra), de julho de 1993, havia mais de 120 partici-
pantes de cerca de 46 pafses. Da América Latina s6 estavam presentes o
Brasil ¢ a Argentina com dois representantes cada.

O enorme impacto que a TRI vem tendo em Psicometria se deve
ao fato dela superar certas limitacGes tedricas graves que a psicometria
tradicional contém. Hambleton, Swaminathan e Rogers (1991) salientam
especialmente quatro dessas limitagdes:

1} Os parametros cldssicos dos itens (dificuldade ¢ discriminagio)
dependem diretamente da amostra de sujeitos utilizada para
estabelecé-los (group-dependent ou sample-dependent). Dal, se
a amostra ndo for rigorosamente representativa da populacio,
aqueles pardmetros dos itens ndo podem ser considerados vali-
dos para esta populagdo. Como conseguir amostras representa-
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tivas € um problema prético grave para os construtores de tes-
tes, a dependéncia dos parimetros dos itens na amostra obtida
se torna um empecilho de grandes proporgoes para a elaboracio
de instrumentos psicométricos ndo enviesados,

2) A avaliagdo das aptiddes dos testandos também depende do
teste utilizado (fest-dependent). Assim, testes diferentes que
medem a mesma aptiddo irdo produzir escores diferentes da
mesma aptiddo para sujeitos idénticos. Testes com indices de
dificuldade diferentes evidentemente produzirdo escores dife-
rentes. No caso das formas paralelas de testes, € preciso obser-
var que, em primeiro lugar, conseguir formas estritamente pa-
ralelas ¢ uma tarcfa quase impossivel ¢, em segundo lugar,
mesmo conseguindo formas paralelas, é dificil pressupor que
elas produzem o mesmo montante de erro, o que vem a afetar a
estimacdo do escore verdadeiro dos sujeitos.

3) A defini¢do do conceito de fidedignidade ou precisdo na teoria
cldssica dos testes constitui também uma fonte de dificuldades.
Ela ¢ concebida como a correlacdo entre escores obtidos de
formas paralelas de um teste ou, mais genericamente, COmMo o
opoesto do erro de medida. Ambos os conceitos apresentam difi-
culdades. Em primeiro lugar, € praticamente impossivel satisfa-
zer as condicdes de defini¢do de formas paralelas e, no caso do
erro de medida, é postulado que este seja idéntico em todos os
examinandos, postulado improvidvel (Lord, 1984), uma vez que
fica diftcil presumir que sugeitos de baixa aptiddo, por exemplo,
cometam erros iguais aos de habilidades superiores.

4) Qutro problema da teoria cldssica dos testes consiste em gue ¢ela
¢ orientada para o teste total ¢ ndo para o item individual. Toda
a informag@o do item deriva de consideragdes do teste geral,
ndo se podendo assim determinar como ¢ examinando se com-
portaria diante de cada item individual. Ademais, a anélise de
cada item ¢€ feita em fungdo do escore total, do qual cada item
faz parte. Entdo, fica um tanto incongruente avaliar a qualidade
do item quando ele préprio contribui para a mesma e, ainda, a
admissio de um escore total ja supde que os itens sejam ade-
quados; em sendo o caso, para que fazer a andlise individual de
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cada item em funcéo de todos os outros, que, alids, ainda nio
foram analisados em sua adequacao?

Estas e outras dificuldades dos modelos e técnicas classicos de
medida incitaram os psicometristas & procura de teorias alternativas que
pudessem permitir estabelecer (Hambleton et al., 1991):

1) caracteristicas do item sem ser dependentes da amostra de su-
Jeitos utilizados;

2) escores dos examinandos independentes do teste utilizado;

3) um modelo ao nivel do item em vez do teste, de sorte que a
andlise do item ndo dependa dos demais itens do teste;

4) um modelo que ndo exija formas rigorosamente paralelas para
avaliar a fidedignidade;

5) um modelo que oferega uma medida de precisdo para cada nivel
de aptiddo, isto €, que a avalia¢do da aptiddo tenha igual exati-
ddo em todos 0s seus niveis € ndo somente nos niveis medianos
como faz a psicometria cldssica.

Essas caracteristicas sdo precisamente oferecidas pela teoria da res-
posta ao item (Hambleton, 1983; Hambleton & Swaminathan, 1985; Lord,
1980; Wright & Stone, 1979; Hambleton, Swaminathan & Rogers, 1991;
Muiiiz, 1990).

2 — Caracteristicas da TRI

2.1 — A teoria da TRI

Diferentemente da teoria cldssica de Psicometria, a TRI trabalha
com tragos latentes e adota dois axiomas fundamentais:

1) o desempenho do sujeito numa tarefa (item do teste) se explica
em fungdo de um conjunto de fatores ou tragos latentes (apti-
does, habilidades, etc.). O desempenho é o efeito e os tragos
latentes sdo a causa;

2) a relagdo entre o desempenho na tarefa e o conjunto dos tracos la-
tentes pode ser descrita por uma equagdo monotonica crescente,
chamada de CCI (Fungdo Caracteristica do Item ou Curva Carac-
teristica do Item) e exemplificada na figura 4-2, onde se observa
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que sujeitos com aptiddo maior terfio maior probabilidade de res-
ponder corretamente ao item e vice-versa (8; ¢ a aptiddo e Py(0) a
probabilidade de resposta correta dada ao item).

1,00
0,901

0,80
0,7¢
0.604
P, (8) 0,50-
0,40,
0,30,
0,20,
0,104

0

Aptidao (0}

Figura 4-2. A curva CCI

Concretamente, a TRI estd dizendo o seguinte: Vocé apresenta ao
sujeito um estimulo ot uma série de estimulos (tais como itens de um
teste) e ele responde aos mesmos. A partir das respostas dadas pelo
sujeito, isto €, analisando as suas respostas aos itens especificados, pode-
sc inferir sobre o trago latente do sujeito, hipotetizando relagdes entre as
respostas observadas deste sujeito com o nivel do seu trago latente. Estas
relagdes podem ser expressas através de uma equagio matemdtica que des-
creve a forma de funcio que estas relages assumem.

De fato, pode-se imaginar um nimero ilimitado de modelos ma-
tematicos que podem expressar esta relacdo, dependendo do tipo de fun-
¢io matemdtica utilizada e/ou do niimero de pardmetros que se quer
descobrir para o item. Logo mais voltarcmos a este ponto, mas antes anote
uma preciosa vantagem, sobre a teoria cldssica, que a TRI tem quanto aos
modelos que usa, a saber, os modelos utilizados pela TRI permitem
desconfirmacgiao. Na verdade, a demonstragio da adequacio do modelo aos
dados (model-data goodness-of-fit) € um passo necessario nos procedi-
mentos desta teoria.
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2.2 — Pressupostos da TRI

Entre as suposigdes que a TRI faz, duas sio de especial relevincia
e precisam ser descritas: a unidimensionalidade e a independéncia local.

Unidimensionalidade

A TRI postula que hd apenas uma aptiddo responsavel pela (ou
traco subjacente &) realizagio de um conjunto de tarefas (itens). Entre os
psicologos, € pacifico que qualquer desempenho humano é sempre multi-
determinado ou multimotivado, dado que mais de um traco latente entra
na execugao de qualquer tarefa. Contudo, para satisfazer o postulado da
unidimensionalidade ¢ suficiente admitir que haja uma aptidio dominante
(um fator dominante) responsivel pelo conjunto de itens. Este fator é o
que se supde estar sendo medido pelo teste. Essa questio da unidimensio-
nalidade de um conjunto de itens (leia testc) estd ainda produzindo muita
dor de cabega para os pesquisadores da TRI. De fato, hd tentativas de tra-
balhar os modelos logisticos (que sdo os modelos hoje predominantes na
TRIY), levando em conta o fato da multideterminacfo nas respostas dadas
a um teste; sdo 0s modelos ditos da Teoria Multidimensional de Resposta
ao Item (MIRT ou MTRI ~ Reckcase, 1985: Reckcase & Mc Kinley, 1991;
Reckcase, 1994). Contudo a TRI unidimensional € de longe a mais co-
mumente utilizada no estudo dos testes e, assim, o postulado da unidimen-
sionalidade ainda continua importante, especialmente porque solucdes
para modelos multidimensionais levantam ainda muita celeuma. E, entre-
tanto, importante que vocé esteja consciente do problema da multideter-
minagdo do comportamento humano ¢ que solugdes multidimensionais
parecem ser mais condizentes com a realidade. Mesmo assim, a solucio
unidimensional que a TRI traz é considerada bastante robusta, isto €, os
desvios que tragos latentes secunddrios, além do traco dominante, produ-
zem na interpretagao dos escores de um teste s3o suficientemente peque-
nos para poderem ser negligenciados (Junker & Stout, 1994; McDonald,
1994; Gessaroli, 1994).

5. Modelos Jogisticos sdo modelos que trabalham com logaritmes.
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Independéncia local

Este postulado afirma que, mantidas constantes as aptiddes que
afetam o teste, as respostas dos sujeitos a quaisquer dos itens sdo estatisti-
.amente independentes. Isto quer dizer que os itens sdo respondidos em
sungdo do trago latente predominante e ndo em fungdo de memdria ou ou-
iros tragos latentes.

Para methor entender esta histéria da independéncia local, consi-
dere o seguinte: Seja

* 8 o conjunto de aptiddes que afetam um conjunto de itens

« U; arcsposta de um sujeitoao item i (i=1, 2, .....,n) e

* P(U; | 0) a probabilidade de resposta do sujeito j com aptiddo 6
(1&-se: probabilidade de resposta ao item, dado um certo 6). As-
sim, P(U;=1 | ©) significa a probabilidade de uma resposta cor-
reta (isto €, vale 1) e P(U;=0 f 6) a probabilidade de uma res-
posta errada (isto €, valendo 0).

Com essas informagdes, a independéncia local pode ser matemati-
samente afirmada como

Prob(Uy, Us, ....., U, 18) = P(U, 18) P(U, | 8) ..... PU, | ©) (4.28)

. f_l]]P(Ui\{-)).

Assim, a independéncia local significa que, para examinandos com
ama aptiddo dada, a probabilidade de resposta a um conjunto de itens €
:yual aos produtos das probabilidades das respostas (produtdrio) do exa-
minando a cada item individual. Assim, se um sujeito acertou os itens | e
2 e errou ¢ 3, a configuraciio ou o padrdo de suas respostas ¢ U;=1, U,=1,
=0, ouseja, 1 1 0, ¢ a independéncia local implica que

P(U;=1, Us=t, Us=0|6) = P(U =1 | 8) P(U,=110) P(U,=0] )
= P{P.Q;

endoP(U;=1]@)eQ,=1-P.
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Embora pareca improviavel que os comportamentos de um mesmo
sujeito ndo estejam correlacionados, a independéncia local afirma que, se
houver correlacdo, esta se deve a influéncia de fatores outros (secundi-
ri0s) que ndo o fator dominante. Se estes outros fatores forem controlados
(mantidos constantes), o fator dominante serd a vnica fonte de variagdo e
as respostas se tornam independentes. Assim, a independéncia local das
respostas dos sujeitos implica também a unidimensionalidade do teste
como acima defimido (Lord, 1980; Lord & Novick, 1968), isto &, que os
itens que estdo sendo anatisados estejam medindo o mesmo traco latente
dominante, em fungdo do qual as respostas a cada item sio dadas.

3 — Modelos da TRI

Embora seja ilumitado o mimero de modelos mateméticos que podem
expressar a relagdo de probabilidade de sucesso em um item e a aptidio medi-
da pelo teste (isto €, a CCI), na prdtica ha trés que predominam. Estes se dis-
tinguem pelo nimero de pardmetros que utilizam para descrever o item, a sa-
ber: 0s modelos logisticos de 1, 2 e 3 pardmetros, isto é, modelos que avaliam
somente a dificuldade do item, ou a dificuldade e a discriminagio, ou a difi-
culdade, a discriminac@o € a resposta correta dada a0 acaso.

3.1 - Modelo logistico de I pardmetro

Este modelo, inicialmente criade por Rasch (1960) ¢ expresso
como modelo de ogiva, foi descrito para um modelo logistico por Wright
(1977a, 1977b), o qual permite tratamento matemdtico mais facil. Sua
formula é

D(6-b,)

P.(8) =1;DW (=2 ) (4.29)

onde
Py(8) é a probabilidade de um examinando com aptiddo 0 respon-
der o item i e € representado como uma curva tipo S
b; é o parametro de dificuldade do item {
n € 0 niimero de itens no teste
e € um nimero transcendental com valor de 2,7182818... (= 2,72)
D € uma constante que vale .7,
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Pi(8) produz uma curva, chamada curva caracteristica do item
(CCI — Item Characteristic Curve), conforme a figura 4-2 (acima). O pa-
rimetro de dificuldade b, do item corresponde ao ponto na escala de apti-
Jio 8 onde a probabilidade de resposta € 0,50. Quanto maior for o b;, mai-
or deve ser o nivel de aptiddo exigido para que o examinando tenha a
chance de 50% de acertar o item. Transformando a escala da aptiddo em
escores padrdes, com média = 0 e desvio padrfio = 1, os valores de b; tipi-
camente se situam entre -3 (itens ficeis) ¢ +3 (itens dificeis), conforme
figura 4-3, onde o item 1 exige aptidfio de cerca de O e o item 2 aptidao de
(.95, sendo este item mais dificil que o item 1.

1,00
0,90
0.80
0,701
0,60
P(0) 0,501
0,40 -
0,30
0,204
0,10

0,00 :
-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4
Aptidao (0)

Figura 4-3. Parimetro de dificuldade (b) de dois itens

A constante D foi incluida na férmula para tornar a curva logistica,
com a qual trabalha a TRI moderna, igual & curva normal acumulada (ogi-
va) utilizada nos estudos pioneiros da TR

3.2 — Modelo logistico de 2 pardmetros

Bimbaum (1968) desenvolveu a equacio que serve para avaliar
dois parametros do item: dificuldade e discriminagéo. A férmula €

Cnai{a—bil 4.30
Pi (e) = T«{—- ep,,]{[]—hf) ( ) )
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onde a; € o pardmetro de discriminaciio do item, que pode variar de O a oo,
mas tipicamente varia entre 0 e 2. Valores negativos indicariam que a pro-
babilidade de acertar umn item estaria inversamente relacionada com a ap-
tiddo, 0 que soa estranho, porque indicaria que o item € corretamente
acertado por sujeitos de menor habilidade e errado pelos de major habili-
dade. A figura 4-4 mostra os dois pardmetros do item (b; e a;). O a; é re-
presentado pela inclinagdo da curva (dngulo) no ponto de inflexdo, onde a
probabilidade de resposta correta é 0,50.

1,00
0,90 |
0,80 |-
0,70-
0,60
P(6) 0,50-
0,40
0,304
0,20-
0,10-

0,00 ; __vb, , "
-4 3 -2 k| 0 1 2 3 4
Aptidio ()

Figura 4-4. Pardmetros de dificuldade (b) e discriminagio (a) de dois itens

Na ilustragdo, o item 2 (pardmetro b,) é mats dificil que o item |
(pardmetro b;), mas menos discriminativo (parimetro a,) pois a inclinacéo
da curva dele € menor que a do item 1 (pardmetro a;).

3.3 — Modelo logistico de 3 pardmetros
Desenvolvida por Lord (1980}, a férmula deste modelo é:

el’)ai[ﬁ bi}
R(g)zci +{1 —Ci)]—‘m

(4.31)
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S U U E e —

©8) 0,50

onde, ¢; € o pardmetro do item que avalia a resposta correta dada ao item
nor acaso e € expresso pela assintota inferior da curva. Se esta assintota
cortar a ordenada acima do ponto 0, ha presenca de acertos ao acaso (figu-
a1 4-5). No caso do item 2 na figura 4-5, hd 20% de probabilidade que o
item seja acertado por acaso, sendo esta probabilidade de 0 para os outros
dois itens. A logica que fundamenta essa interpretacao da assintota € a se-
zuinte: supostamente o sujeite ndo tem habilidade praticamente nenhuma,
cois ele tem um 8 menor que -3, e apesar disso acerta ¢ item; consequen-
emente, ele s6 pode ter chutado e teve sorte, porque acertou.

1,060
0.901

0,80
0,70
0,60

itcm 1

0,40 |
0,30
0,20
0,10
0,00

/
b,
*: b 4 i | A A !

4 3 9 -1 0 1 2 3 4
Aptidio (0)

Figura 4-5. CCl do modelo de trés pardmctros para trés itens

Veja os exemplos da tabela 4-2 para sentir como essa férmula fun-
ciona para determinar a probabilidade de acertar um item, variando os pa-
rametros dos itens e do teta. Observe como foi calculada a probabilidade
de acerto do item 6 da tabela pelo modelo logistico de 3-parimetros:

eDa(,[O by }
P.(8)=c, +(1 —cf,)m
: 3;,7x|,a{2,05—2,:) .
= 0,25+ (1-0,25) 2118 =060

1+ 2.7183"7x!82.05-2.1})
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Tabela 4-2. Probabilidade de acertar um item variando os parimetros
dos itens e do teta

Item Parametros Pi(6)
a b ¢ 0
1 1,00 -3,00 0,00 1,00 1,00
2 1,50 -2,10 0,10 2,10 0,55
3 2,00 -0,50 0,15 -1,30 0,20
4 2,50 0,00 0,20 0,50 0,91
5 2,10 1,30 0,11 1,00 0,34
6 1,80 2,10 0,25 2,05 0,60
7 1,50 3,00 0,16 2,50 0,34

Vocé v€ nessa tabela que o item 1 € extremamente facil (b = -3,00)
e 0 sujeito tem aptiddo acima da média (8 = 1,00), tendo como consc-
quéncia uma probabilidade de 100% de acertar o item. Ao passo que o
item 7, que € extremamente dificil (b = 3,00) e o sujeito que responde ¢
extremamente inteligente (6 = 2,50), tem uma probabilidade de apenas
34% de ser acertado, porque o item € mais dificil do que o tamanho da
aptiddo do sujeito; e assim por diante.

4 — Determinacéo dos parimetros de itens e de aptidoes

A determinagdo destes parimetros constitul apenas uma das etapas
na elaboragiio de instrumentos psicoldgicos. As etapas da elaboracio de
. . . A , . . 6
mstrumentos dentro da TRI dividem-se em trés niveis de procedimentos

1) Procedimentos tedricos onde se incluem as etapas de

a) estabelecimento do sistema ou varidvel (trago latente) a ser
medido;

6. Uma exposi¢io sobre estcs passos pode ser encontrada no livro deste autor “Testes psicold-
gicos: Manual pritico de claboracao”™, cap. 3. Brasilia, DF: LabPAM/IBAPP,
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b) desenvolvimento da teoria psicoldgica sobre este trago;

¢) operacionalizagéo do trago através da elaboragdo dos com-
portamentos que o representam (elaboragdo dos itens) €

d) andlise tedrica dos itens.
2) Procedimentos empiricos, que consistem em

a) definicdo da amostra de sujeitos para a coleta da informagio
sobre o teste que se quer utilizar no futuro na populacio e

b) aplicagdo dos itens a esta amostra.
3) Procedimentos analiticos, que consistem em
a) escolha do modelo de TRI;

b) estabelecimento da dimensionalidade do trago (unidimensio-
nalidade dos itens);

¢) avalia¢do dos pardmetros dos itens e da aptiddo do sujeito (o
traco 9) e

d) demonstragdo da adequagio do modelo aos dados empiricos.

Na TRI, o desempenho do sujeito numa tarefa (item), isto €, a pro-
babilidade de resposta correta [P{(8)] depende de: (1) aptiddo do sujeito (0) e
:2) dos parimetros dos itens (a;, bj e ¢;). Dai, a primeira tarefa da TRI ¢
viabilizar modelos que possam permitir a descoberta dos pardmetros dos
itens. As formulas dadas anteriormente para os modelos da TRI sdo equa-
coes, onde ocorrem constantes (como 0 ¢ e 0 D) ¢ também varidveis,
como os parfmetros dos itens (a, b, ¢) e a aptidio dos sujeitos (o teta). A
rarefa da TRI consiste em estimar os valores destes pardmetros, tais que
melhor expliquem os resultados obtidos. Esta estimagio ¢ feita com base
nos dados empiricos, isto €, as respostas da amostra de sujeitos aos itens.
[sto consiste em se escolher como parimetros para os itens aqueles valores
Jue maximizam a probabilidade de ocorréncia dos dados que de fato apa-
receram nas respostas dos sujeitos. Por exemplo, se ao langar 100 vezes
uma moeda (cara ou coroa) e aparecer 60 caras e 40 coroas, a probabilida-
de mais verossimil de que aparega cara é de 60/100, isto é, 0,60. Assim,
=stima-se que 0,60 € o valor mais provével de aparecer cara. Este método
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de avaliagio se chama de méxima verossimilhanca (maximum likeli-
hood)', porque os valores estimados sdo os mais verossimeis, plausiveis
com respeito aos dados empiricos obtidos.

b

A estimagdo dos pardmetros se faz normalmente em dois passos:

1) estimagdo dos parimetros de cada item (isto €, os pardmetros «, b,
¢), chamada também de calibragfio ou parametrizagio. H4 vérias
maneiras para proceder a esta estimacio, tais como os procedi-
mentos Ancilles e Logist (Swaminathan & Gifford, 1994);

2) estimagdo dos niveis do trago latente (o teta) dos sujeitos, utili-
zando os pardmetros dos itens agora jd conhecidos, isto &, estes
pardmetros jJa se tornaram constantes na equacao.

A estimagdo de todos estes par@metros se faz por aproximagées
sucessivas (iteragdo), utilizando-se pacotes estatisticos apropriados, tais
como BICAL (Wright et al., 1979) para modelos logisticos de 1 parimetro
¢ BILOG (Mislevy & Bock, 1984) e LOGIST (Wingersky, Barton & Lord,
1982) para modclos de 1, 2 e 3 pardmetros®. Estes pacotes produzem tanto
os parametros dos itens quanto os valores de 8 dos sujeitos (Baker, 1987;
Bunbaum, 1968; Lord, 1980; Swaminathan, 1983: Hambleton & Swami-
nathan, 1985).

A l6gica da estimagdo dos pardmetros na TRI é mais ou menos a
seguinte (Lord, 1980): parte-sc de uma matriz composta de # itens (i) com
as respostas a eles dadas por N sujeitos (j), isto €, uma matriz Uj; = [u;].
Nesta matriz, cada sujeito aparece com o seu padriio de resposta conforme
tabela 4-3.

7. Uma exposigio sobre este método matcmatico se encontra no liveo deste autor “Andlise fato-
rial para pesquisadores”, Petrépolis. R}, Editora Vozes, s.d.

8. Notas sobre pacotes estatisticos para a TRI se encontram no Apéndice C.
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Tabela 4-3. Matriz Uj;

Item
Sujeito 1 2 3 4 n
1 l 1 0 1 0
2 1 0 I ! 1
3 0 l 1 0 0
4 1 ! | 0 0
5 1 1 0 0 1
N | ] 0 1 1

A suposiciio € de que esta matriz surgiu de um modelo como o da
rormula 4.31. O que € preciso fazer, a partir dessa matriz, consiste em es-
umar os pardmetros dos itens (a, b, ¢) e o teta (8). Para cada um desses
parfimetros temos uma equagdo de verossimilhanga para resolver; essas
equagdes Sao as seguintes:

-1 PyQy; aej

o

(=125, N)

Nio se assuste com estas formulas; elas estdo al apenas para mos-
trar que para resolvé-las vocé vai primeiro descobrir o 9, utilizando a pri-
meira das equagtes acima e assumindo valores para os outros parimetros
{a, b, ¢). Descoberto o 8 dos sujeitos, entdo vocé val estimar os parametros
dos itens, resolvendo as trés 1iltimas equagdes; para que os valores con-
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virjam, é preciso repetir {(iterar) o processo inimeras vezes, donde a esté-
ria da iteragdo na estimagdo dos parAmetros na TRIL

Vamos ilustrar brevemente a l6gica desses procedimentos, se-
guindo Mufiiz Fernandez (1990). Os valores estimados para os pardmetros
pelo método da verossimilhanga sdo os que maximizam a probabilidade de
que ocorram aqueles valores (respostas) dados pelos sujeitos. Entéio pro-
cura-se uma fungio matematica que produza estes méximos (que é a deri-
vada expressa nas férmulas pelo d), como ilustrado na figura 4-6 (onde o
sujetto 1 tem seu maximo em 6 = — 1,95 e o sujeito 2 em 6 = 0,95).

1,00 maximos
0,90

0,80-
0,70
0,60
L (u}]8) 0,50
0,40

4 3 2 a9 0 1 2 3 a4
Aptidio ()

Figura 4-6. Maximos da fun¢do de verossimilhanga

Seja U; a resposta ao item, onde, em testes de aptiddo, U; = 1 se o
item for corretamente respondido e U; = 0 se o sujeito errar o item. A
equacdo CCI da precisamente a probabilidade de acerto e erro para um
dado valor de aptidio 8, tal que P(U =1 | 8) = P(0) e P(U,=0|8) = | - P(6)
= (Q(9), onde se entende P(U,;=1 [ 8) como a probabilidade de uma resposta
correta para um tal valor de 8. Exemplo: a probabilidade de acertar o item
na figura 4-7 € de 0,60 e de errar € de 0,40 para um valor 8 de 1, ou seja,

P(U=1]6=1)=060
P(U=0|06=1) =040
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1,00
0,90
0,80
0,704
0,60
P.() 0,50
0,40
0,304
0,20-
0,10
0,00

4 3 2 a4 0 1 2 3 4
Aptidio ()

Figura 4-7. Probabilidade 0,60 de acerto do itema 8 =1

J4 que a resposta a um item para um dado valor de 8 € considerada
uma prova de Bemoulli’, segue que P(U,|8) = P(U, = 1|9)”i P(U. = 0|e)(l—u-l}

=[P()[" [Q®)]" ™.

No nosso caso

P(U=1]0 = 1) = (0,60)" (0,40)"" = 0,60
P(U;=010=1) = (0,60)° (0,40)" = 0.40

Como um teste tem n itens, a probabilidade de um padréo de res-
posta € dada pelo produto das probabilidades de cada item (dado o axioma
da independéncia local). Assim, um padrdo 11010 para cinco itens sera:

P1(8)P2(8)Q3(9)P4(0)Qs5(8)

9. Esta prova de Bernoulli significa o seguintc: sdo experimenios indcpendentes repetidos gue
possuem apenas duas possibilidades de resultados para cada experimento, como € 0 caso de um
item ser acertado ou errado ou ¢ langar de uma moeda, e cuja probabilidade para cada resultado
se mantém constante durante todo o experimento, e que estd sintetizada no pressuposto da umi-
dimensionalidade dos itens.
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ou, em geral,

L(uy, w, ... , ua | 8) = [P ©)1V11Q, 0)1"V? (4.32)

= l

que € a fungdo de verossimilhanga (likelihood function).

Esta equagio vem normalmente expressa em termos de logarit-

5! por ser mais facil de matematicamente operar, pois

Inxy = Inx + Iny (logaritmo natural do produto xy ¢ igual a soma
dos logaritmos de x ¢ de y)
e

Inx" = alnx (logaritmo de uma varidvel exponenciada x ¢ igual ao
produto do expoente vezes o logaritmo da varidvel x).

Assim, a equagdo de verossimilhanga da TRI, em termos logisti-
COS, se escreve como

InL(u|6) = |U InP,(0)+(1-U,)nQ,(8)] (4.33)
i=1

onde,

In = logaritmo natural

u = vetor das respostas.

5 — Ajuste do modelo (Model — Data Goodness-of-Fit)

A TRI constitui um poderoso instrumento para avaliar instrumen-
tos psicoldgicos. Contudo, isto € verdade somente se o modelo for ade-
quado para os dados empiticos coletados. Felizmente a TRI possui técni-
cas para verificar tal suposigdo, ainda que estas técnicas deixem a desejar,
segundo os pesquisadores da drea. Assim, para poder usufruir das vanta-
gens da TR, € preciso demonstrar que 0 modelo escothido se adequa aos
dados empiricos, isto ¢, se os valores P(8) estimados pelo modelo nio di-
ferem dos valores obtidos empiricamente (a saber, a propor¢do de sujeitos
que de fato acertaram o item).

10. Donde a ruzdo dos modelos da TRI s¢ chamarem modclos logisticos.
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Para tal demonstraciio hd uma série de procedimentos estatisticos
que constituem ainda um ponto fraco da TRI (Muifiiz, 1990; Hambleton et
al.. 1991). Entre eles, hd o x2 e a analise dos residuos. Hambleton, Swa-
minathan e Rogers (1991) acham a demonstragio da adequagio do modelo
aos dados empfricos algo fundamental quando se trabatha com a TRI e se
queixam das solugOes puramente estatisticas que os autores vém apresen-
tando, solugbes que, além de ndo serem satisfatdrias, deixam de fora as-
pectos importantes a serem considerados nesta adequagiio. Eles afirmam
que, pelo menos, trés aspectos devem ser atendidos nesta problemitica da
adequacgao do modelo aos dados empiricos, a saber,

1) validade das suposi¢des do modelo para os dados do teste;

2) extensdo até a qual as propriedades esperadas do modelo (i.é, inva-
riéincia dos pardmetros dos itens e da aptiddo) sdo atingidas;

3) precisiio das predigdes do modelo utilizando dados reais e, se
for apropriado, simulag¢des de testes.

Inclusive, eles apresentam uma série de possiveis técnicas para
verificar os trés aspectos mencionados, apresentadas na tabela 4-4.

Tabela 4-4. Enfoques para avaliar a adequacio

Avaltando as Suposicées do Modelo
i = Unidimensionalidade

13 Plotar o scree plot dos eigenvalues para verificar 4 presenga de um fator dominante (Reckease, 1979)

2} Comparar 0 scree plot da matriz de intercorrelacdes dos itens do teste com o scree plor da matriz de
wntercorrelages de dados randdmicos, sendo esta matriz composta de mesmo nimero de itens & sujeitos
do teste original. Se houver unidimensionalidade, entdo os dois scree plor serdo similares, mas o pri-
meiro eigenvalue serd hem maior no caso dos dados reais (Hom. 1965). Drasgow e Lissak (1983) tra-

halharam melhor esta técnica.

31 Analisar o pressuposto da independéncia local, verificando a matriz de varidncia—covaridneia ou a
das correlagdes para sujeitos de diferentes intervalos na escala do te1a ou dos escores do teste (McDo-
nald, 1981; Tucker, Humphreys & Roznowski, 1986). Os ¢lementos das matrizes fora da diagonal de-

vem ser pequenos e proximos de zero se o pressuposto da unidimensionalidade for atingido.

%4y Forgar uma andlise fatorial nfo lincar de um fator e verificar os residuos (Hattie, 1985; McDonald,

[981).

5 Utilizar uma andlise fatorial baseada na TR1 {Bock, Gibbons & Muraki. 1988): trata-se de uma versao

multidimensional do modelo de ogiva de wrés parimetros e que explica o velor das respostas aos itens.

6)  Analisur num arquivo a parte os itens que parecem violar os pressupostos € cm seguida analisd-los
Jjuntamente com o arquivo geral. Sc os valores » destes itens em ambas as saidas foram lineares. entdo

sc pode supor que 4 unidimensionalidade cstd presente (Bejar, 1980).
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2 - Indices de Discriminagdo Iguais (pressuposto do modelo de 1-parémetro)

1} Se a correlagéo entre itemn ¢ (este (bisserial ou ponto-bisserial) foi razoavelmente homogénea, entao
se pode presumir que os itens $30 igualmente discriminativos.

3 — Chute Minimo {(pressuposto do modelo de 2-pardmetros)

1) Verificar o desempenho de sujeitos de baixa aptidao nos itens dificeis: se seu descmpenho for pro-
ximo de zero, pode-se supor que houve pouco chute.

2) Plotar os indices de regressdo de item-leste (Baker, 1964, 19635): desempenho préximo de zero de
sujeitos de escores baixos suportam o pressuposto de chute minimo.

3)  Verificar a dificuldade do teste, limites de tempo, formato do item para ver se tais fatores favorecem o chute.
4 — Administracdo de Testes de Poder (ndo testes de velocidade)

1) Verificar nimero de itens omitidos contra nimero de itens respondidos errados (Gulliksen, 1950): s¢
a razao for proxima de zero, o teste € de poder.

2) Comparar os escores dos sujeitos respondendo o teste com tempo definido ¢ tempo livre: se os esco-
res se sobrepdem, entdo o teste é de poder.

3) Comparar as percentagens de completacfio do teste por 100%, 80% e 75% dos sujeitos: se quase {o-
dos os sujeitos completaram todos os itens, a velocidade serd um fator irrelevante no teste.

Avaliando Caracteristicas Esperadas do Modelo
Invaridncia das Estimativas dos Pardmetros da Aptiddo

1) Comparar estimativas da aptidio para diferentes amostras de itens (por exemplo, itens faceis ¢ itens
diliceis; itens cobrindo categorias diferentes do trago latente): se as estimativas ndo diferem muito, ha
invarifincia (Wright, 1968).

Invaridncia das Extimativas dos Pardmetros dos ftens
1) Comparar as cstimativas dos pardmetros dos itens (a. b, ¢) para dois ou mais subgrupos da populagio
alvo do teste (por exemplo, masculinos vs. femininos, diferentes niveis educacionais, diferentes regides do
pais, ele. ). se os plots desses parmetros forem lineares, cnto hi invaridncia, Pode-se verificar tal ocorrén-
cia, utilizande amostras randomicas cquivalenies (Shepard, Camili & Williams. 1984).

Avaliando Predicdes do Modelo com Dadoes Reais ¢ Dados Simulados

1} Investigar os residuos da adequacio do madelo aos dados: serve para escolher o melhor modelo TRI
de andlisc (Hamblcton & Swaminathan, 1985; Ludlow, 1985, 1986: Wright & Stone. 1979).

2y Comparar as distribuigdes dos escores obscrvados e preditos pelo modclo: uma andlise do x* ou mé-
todos grificas mostram se as distribui¢des sao similares (Hamphrey & Traub, 1973).

3) Investigar os efeitos da localizagdo do item (Kingston & Dorans, 1984; Yen, 1980), efeitos de priti-
ca, rapidez e cola (Drasgow, Levine & Mehrens, 1987), md escolha do modelo (Wainer & Thissen,
1987), instrugio recente (Cook, Eignor & Tafl, 1988). varidveis de processamento cognitivo (Tatsuo-
ka, 1987) ¢ outros: poderao mostrar 4 adequagio de uso de dado modclo da TRI.

4) Fazer um scatterplot das estimativas da aptidio ¢ dos respectivos escores no leste; se a relagio for
forte (linear), a adequagio do modelo aos dados ¢ aceitdvel (Lord, 1974).

5} Aplicar miriades dc testes estalisticos para determinar a adequagfo geral do modelo, dos itens, das :
pessoas (Andersen, 1973; Gustatsson, 1980; Ludlow, 1985, 1986; Traub & Wolte, 198i; Wright &
Stone, 1979, Yen, 1981: ...).

&) Comparar paramelros estimados de itens e aptiddo, utilizando métdos de simulagio cm computador
{Hambieton & Cook, 1983).

7) Investigar a robustez do modelo com métodos de simulagdo em computador {Ansley & Iorsyth,
1985, Drasgow & Parsons, 1983),
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Vocé vé que os métodos para verificar a adequacio do modelo da
TRI aos dados sdo sem fim. Somente para verificar a unidimensionali-
dade, por exemplo, Hattie (1984, 1985) apresenta 87 indices diferentes. E
uma selva e cada autor tem suas preferéncias na escotha das técnicas de
adequagdo. De qualquer forma, o uso prdtico dessas técnicas exige o com-
putador ¢ programas especificos; quando vocé for utilizd-los, veja qual das
técnicas estd sendo utilizada e para verificar que tipo de adequagio: caso
seja a unidimensionalidade, a invaridncia das estimativas dos parimetros,
etc. Para dar a voc€ um pouco de gosto destas técnicas, veja as duas que
em seguida explico.

5.1 — O qui quadrado ()

Wright e Panchapakesan (1969, in: Muiiiz, 1990) utiliza uma esta-
tistica parecida com o ’ para verificar o ajuste do modelo, cuja férmula €
»_ &, 0;[P(8;)—Pe(8)))*

- (4.34)
% = E TP,

onde

k = niimero de categorias em que se dividiu o 9

n; = namero de sujeitos dentro da categoria

P(8;) = valor da CCI para a categoria j dado pela férmula do modelo

Pe(8;) = proporcdo de sujeitos que de fato acertaram o item para a
categoria j.

¥ distribui-se com k-1 graus de liberdade.

Exemplo (Mufiiz, 1990: 51-53): Mil sujeitos responderam 20 itens.
O programa LOGIST estimou os pardmetros, mostrando que o modelo de
dois parametros seria o aconselhdvel. Para o item 10, o programa deu que
a=1eb=2 06 fo1dividido em 5 categorias (usa-se o ponto médio das
catcgorias para os cdlculos) e os resultados foram os da tabela 4-5.
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Tabela 4-5. Proporcio de 1.000 sujeitos acertando item 10 por categoria de 8

6 n; Pe(8;) P(8))

4-5 70 0,97 0,99

3-4 90 0,95 0,92

2-3 200 0,70 0,70

1-2 300 0,35 0,30

0-1 340 0,10 0,07
1.000

Qs valores P(8) calculados pelo modelo de dois parametros [P(9;)]
foram conseguidos usando a formula deste modelo, onde os pardmetros
paraoitem 10 foram:a=1eb=2.

Aplicando-se a tormula do ° resulta:

: _340(007-010)° | 300(0.30- 035)°  200(0,70-0.70)* 90(0.92~ 095)° 700,99~ 0,970°

T0070-00T)  (0300-030  0701-070)  (092)1-092)  (0.99K1-0,99)
=470 + 3,57 + 0,00 + 1,10 + 2,83
=122

que, para graus de liberdade k-1 = 5-1 = 4, a probabilidade de tal x2 (=
12,2) a gl = 4 ocorrer por acaso se situa entre 0,02 e 0,01. Portanto, so-
mente a0 nivel de 98% de confianca pode-se afirmar que o modelo de dois
parAmetros se ajusta aos dados empiricos do item 10. Pela figura 4-8, veé-
se que os valores empiricos, os P(8), e os calculados ou esperados, Pe(),
sdo bastante similares.
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P (0)
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Aptiddo (0)

Figura 4-8. Valores preditos pelo modelo Pe(8.) e valores empiricos P(0)

5.2 — Andlise dos residuos

Esta andlise consiste em verificar se a diferenga entre o desem-
penho real dos sujeitos num item e o desempenho predito pelo modelo nio
¢ estatisticamente diferente de 0; sua férmula é

ri= Pij — B(Py) (4.35)

onde
rj = o residuo

P;j = desempenho real, isto €, propor¢iio de respostas corretas ao item i na
categoria j da aptiddo 6.

E(P;;) = desempenho predito pelo modelo.

Normalmente, este residuo é expresso em dados padronizados (re-
siduo padronizado = z;), sendo sua férmula a seguinte:
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L P, - E(P,)
Y JE®)-E®)I/N;

(4.36)

onde Nj ¢ o nimero de sujeitos na categoria. Esta categoria se refere a que
0 0 deve ser dividido em categorias (10 a 15) como no caso do x2.

A ftigura 4-9 mostra que os dados empiricos ndo se coadunam com
os preditos, pois as duas linhas ndo coincidem; de fato os dados preditos
se afastam de um desvie-padrdo com respeito aos dados empiricos.

Dados preditos
- = - Dados empiricos

-— - - —
— —

Aptidio (6)

Figura 4-9. Discrepéncia entre modelo e dados empiricos

6 - Invariancia dos parametros

A invaridncia dos pardmetros constitui o ponto central da TRI e
afirma que se pode estimar: (1) os escores dos sujeitos independentemente
do teste utilizado e (2) os parimetros dos itens independentemente da
amostra de sujeitos utilizada. Se o modelo TRI utitizado se adequa aos
dados empiricos, entdo sdo resguardados estes objetivos, ilustrados na

figura 4-10.

102



Pi (0}

N, N,

Figura 4-10. CCI para dois itens ¢ distribui¢do de 8 para dois grupos de sujeito

A figura 4-10 mostra que

1) as curvas CCI para os dois ttens podem ser obtidas tanto com a
amostra N; quanto a N»; consequentemente, os pardmetros dos
itens independem da amostra utilizada e

2) o valor da aptiddo 8; pode ser obtido utilizando-se tanto o item 1
quanto o item 2; este 6; corresponde a probabilidade de acerto
de 75% do item 1 e 50% do item 2; portanto, o 8 independe dos
itens utilizados.

Continua valendo, contudo, como em qualquer estimagio estatisti-
ca, que quanto maior e mais heterogénea a amostra de sujeitos, mais pre-
cisa serd a estimacio dos parAmetros.

Para demonstrar a invariincia da aptidao (8), aplicam-se dois tes-
tes com itens diferentes, mas que medem a mesma aptiddo, a uma mesma
amostra de sujeitos e os resultados mostrardo se hd ou nio coincidéncia.
Se houver coincidéncia, entdo os itens dos dois testes se distribuirdo em
torno de uma linha reta num sistema de coordenadas como na figura 4-11
¢ uma indica¢do numérica serd dada pela correlagdo de Pearson entre as
duas avaliagdes.
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4 3 2 - 0 1 2 3 4
0,

Figura 4-11, Valores O obtidos por testes diferentes

Evento similar ocorre na demonstracio da invaridncia dos parame-
tros dos itens (a, b, ¢). Aqui se usam duas amostras de sujeitos para respon-
der ao mesmo teste. Se os parametros dos 1ens sdo os mesmos nas duds
amostras, novamente surgird uma linha reta nas coordenadas (agora expres-
sas pela amostra 1 e pela amostra 2 de sujeitos, em lugar de 8, ¢ 8, da figura
4-11) e a correlagdo de Pearson estima a coincidéncia dos parimetros.

7 - Aplicagdes da TRI''

Entre as inlimeras possiveis aplicacdes da TRI na teoria dos testes,
algumas sdo especialmente relevantes, nas quais a TRI tem contribui¢des
inovadoras € promissoras (delas falaremos mais no cap. 10). Entre elas,
vamos salientar as seguintes:

7.1 — Banco de itens

Na era do computador, a existéncia de banco de itens permite uma
utilizac@o, ndo somente mais sofisticada, mas muito mais expedita, pratica e
eficiente da medida psicologica. A construgdo do banco de itens € viavel
dentro da teoria psicométrica classica, fornecendo os pardmetros de dificul-

11. Sobre estas aplica¢des cf. detaihes no capitulo 10.
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dade e discriminagéo de cada item. Entretanto, nesta teoria, os parimetros
sdo dependentes da amostra de sujeitos utilizados. A TRI permite estabele-
cer 0s mesmos pardmetros independentemente da amostra utilizada: daf é
possivel incluir sempre novos itens diretamente compardveis aos ja inclusos
no banco. A técnica para esta faganha, entre outras, consiste em aplicar os
novos itens juntamente com uma amostra de itens ja inclufdos no banco a
uma amostra razodvel de sujeitos e estimar os pardmetros dos novos itens
em confronto com os dos itens utilizados do banco de itens. Assim os novos
itens entram no banco nas mesmas condi¢des que os velhos.

7.2 ~ Testes sob medida (computerized adaptive testing — CAT)

Um teste fornece uma medida mais precisa da aptiddo (8) do su-
jeito quando seus itens se situam no nivel de dificuldade correspondente
ao nivel da aptiddo do sujeito. Assim, um sujeito com 0 = 2 deveria ser
cxaminado com ttens de dificuldade (b;) em torno de 2, dado que a fungio
de informagdo deles'?, para tal 9, ¢ maxima a esse nivel. Na utilizacio tra-
dicional dos testes, ¢ costumeiro aplicar-se um mesmo teste a sujeitos de
niveis diferentes de 8. Num caso destes, o teste avalia bem alguns sujeitos
e mal outros. O ideal seria aplicar para cada sujeito um teste diferente, ob-
viamente medindo a mesma aptiddo, mas que se emparelhe, em termos de
dificuldade, ao nivel 8 de cada sujeito. Esta é a ideia atras dos testes feitos
sob medida (ailored ou computer adaptive testing). Nesta situacio, a se-
quéncia dos itens submetidos ao examinando depende do desempenho do
mesmo no item anterior; assim, para cada sujeito, a sequéncia de itens é
diferente. O que fica como problema a ser resolvido em tal procedimento
¢ garantir que sujeitos diferentes submetidos a itens diferentes estejam
sendo avaliados da mesma forma, isto é, que os itens estejam medindo o
mesmo traco latente para todos os sujeitos. A TRI, podendo estabelecer os
pardmetros ¢ as fungdes de informacdo dos itens, pode também demons-
trar a equivaléncia entre testes diferentes, ou melhor, selecionar, para su-
jeitos diferentes, itens diferentes, mas equivalentes.

12. A fungio dec informac3o ¢ tratada no capitulo 6 (Vatidade dos testes psicoldgicos),
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CAPITULO 5
Anadlise dos itens

Introducao

Os itens conslituem a representagdo comportamental do trago la-
tente. Eles sdo as tarefas, acdes empiricas através das quais o trago latente
se manifesta. Na verdade, como o comportamento (verbal, motor) € o Uni-
co nivel em que se pode trabalhar cientificamente (empiricamente) em
Psicologia, € neste nivel que se deve procurar a solugiio para o problema
da representagdo e, portanto, do conhecimento dos processos latentes.

Como o comportamento representa estes tracos latentes? Eo pro-
blema das defini¢des operacionais. A Psicometria responde a esta questio
pela andlise de uma série de pardmetros que os comportamentos (tipica-
mente chamados de itens) devem apresentar, os quais foram brevemente
apresentados no capitulo 3 e que serdo aqui desenvolvidos.

Na verdade, hd dois tipos de andlise de itens, que poderiamos
chamar de andlise tedrica e andlise empirica ou estatistica, sendo que esta
dltima pode ser expressa em termos geométricos ou algébricos, isto é, ha
uma andlise grafica dos itens e hd uma andlise algébrica. A andlise gréfica
se baseia na TCT ou no escore total e andlise algébrica, além da TCT, tem
a andlise da TRI, como veremos.

I — A ANALISE TEORICA DOS ITENS

Esta andlise € feita por juizes e visa estabelecer a compreensao dos
itens (andlise seméntica) e a pertinéncia dos mesmos ao atributo que pre-
tendem medir. Esta dltima €, as vezes, chamada de andlise dc conteddo,
mas propriamente deve ser chamada de andlise de construto, dado que
precisamente procura verificar a adequagao (conformidade) da representa-
¢do comportamental do(s) atributo(s) latente(s).
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1.1 — Andlise semdntica dos itens

No caso da andlise semdantica, 05 juizes sdo sujeitos da prépria po-
pulacido para a gual se quer construir o teste. Duas preocupagdes sdo rele-
vantes nesta andlise: (1) verificar se os itens sfo inteligiveis para o estrato
mais baixo (de habilidade) da populagdo meta e, por isso, a amostra para
csta analise deve ser feita com este estrato; e (2) para evitar deselegincia
na formulag@o dos itens, a andlise seméntica deverd ser feita também com
uma amostra mais sofisticada (de maior habilidade) da populacdo meta
(para garantir a chamada ‘“‘validade aparente” do teste). De qualquer for-
ma, a dificuldade na compreensdo dos itens ndo deve se constituir em fa-
tor complicador na resposta dos individuos, dado que nédo se quer medir a
compreensdo deles (a ndo ser, obviamente, que o teste queira medir preci-
samente isto), mas sim a magnitude do atributo a que os itens se referem.

Como realizar esta andlise? Uma das maneiras mais eficazes para
testar a compreensdo das tarefas (itens) consiste em verifici-las numa
sitnagdio de entrevista com pequenos grupos (3 a 4) em atmosfera de
brainstorming. O experimentador apresenta os itens um a um e pede ao
grupo para reproduzi-los com as préprias palavras. Se a reprodugdo nio
for consense ou nio corresponder ao que o experimentador pretendia com
0 item, este obviamente tem problemas de compreensdo € deve ser refor-
mulado ou abandonado. Nesta mesma sessdo surge, na maioria das vezes,
a formulagao correta da tarefa oferecida pelo proprio grupo. Itens que com
dois grupos de sujeitos ndo apresentam problemas de compreensio ndo
precisam mais ser ulteriormente checados. Itens com problemas nesta drea
poderdo exigir até meia dizia de conferéncias, depois disso o item que
ainda persistir duvidoso deve ser descartado.

1.2 — Andlise dos juizes

Na andlise do contetido do teste, os juizes devem ser peritos na
area do construto, pois sua tarefa consistc em ajuizar se os itens estdo se
referindo ou no ao trago em questdo. A tarefa deles consiste em dizer se o
ilem constitul uma representacio adequada de tal ou tal fator (trago laten-
te). Por exemplo: construiu-se um teste com 30 itens para cobrir trés tra-
¢os latentes (afiliagdo, ansicdade, autonomia), eu (enho a minha versao de
qual fator cada item estd representando. Preciso da opinido de outros espe-
clalistas para confirmar ou ndo minha versdo. Assim, peco a uma meia dizia
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deles para individualmente opinarem a qual dos fatores cada item se refe-
re. Para tanto, dou aos especialistas duas listas: uma com as defini¢des do
que eu entendo por cada um dos fatores e outra lista, em forma de tabela
de dupla entrada, com o elenco dos itens alistados & esquerda e os fatores
no topo. A tarefa dos especialistas consistird em lancarem uma marca para
cada item sob o fator do qual o item se constitui representante, conforme
tabela 5-1.

Tabela 5-1. Listagem de itens e fatores para andlise de juizes

Fatores
Itens Afiliacdo Ansiedade Autonomia
1 — Gosto de mandar X
2 — Tenho medo do escuro X
3 — Gosto de amigos X
30 — Detesto ver sangue X

A anilise destas listas consiste em verificar se hd concordancia
entre 0s juizes. O item € retido no elenco se houver uma concordéancia de
cerca de 80% entre os juizes. Assim, se o item 1 foi assinalado por 8 entre
10 juizes como sendo representante do fator autonomia, entdo cle consc-
guiu concordéincia (8 / 10 = (,80) e & retido no elenco.

H - A ANALISE EMPIRICA DOS ITENS

Introducio

A analise empirica dos itens implica na avaliagiio de uma série de
parametros que eles devem possuir a fim de se apresentarem como tarefas
adequadas para o que o teste se propde medir. Estes parametros podem ser
elencados nos seguintes: unidimensionalidade, dificuldade, discriminagio,
vieses (entre estes, particularmente o chute e a fungio diferencial, isto é, o
DIF), iendenciosidade de resposta, validade, precisio.
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Dessas caracteristicas dos itens, a Psicometria tradicionalmente
analisa a dificuldade, a discriminagdo e o chute. Com a globalizagdo e
consequente uso dos testes entre diferentes culturas, a Psicometria vem se
preocupando mais ¢ mais com o estudo dos vieses dos itens devidos a fa-
tores de ordem cultural e sociocultural, tema que vem caracterizado como
a funcdo diferencial dos itens (differential item functioning — DIF). Estes
pardmetros dos itens sdo concebidos e tratados de forma diferente pela
Teoria Classica dos Testes (TCT) e pela Teoria de Resposta ao Ttem
1 TRI}, como veremos.

A analise dos pardmetros dos itens sc faz em cima dos dados co-
letados de uma amostra de sujeitos representativa da populagdo para a
gual o teste esta sendo ou foi construido, utilizando-se andlises estatisticas
apropriadas. H4 uma série de técnicas de andlise para efetuar a avaliacio
de todos esses pardmetros dos itens. Essas andlises vdo desde uma pura
andlise geométrica (andlise grafica dos itens) até as técnicas da andlise
fatorial, da TCT, da TRI e das andlises do DIF. Para organizar essas andli-
~CS, vamos tratar o tema sob dois angulos, a saber: (1) a anilise gréfica ou
geométrica dos itens e (2) as andlises algcbricas dos itens, entrc as quais
entra a analise fatorial e as andlises ditadas pelos modelos da TCT e da
TRI. Neste particular, a TRI fez progressos notdveis na andlise dos itens,
tornando bastante obsoletas as andlises quc a TCT fazia, mas ambos os
tipos de andlises serdo apresentados, dado que muitos testes no mercado
ainda hoje em dia apresentam dados de andlises feitas através da TCT e,
mesmo, porque estas analises substituem as da TRI quando este modelo
nao for adequado aos dados empiricos (na falta de dara-model goodness-

of-fir).

A exposi¢io sobre esses pardmetros dos itens usard como exemplo
o testc TNVRA

1. O TNVRA (Testc Nao Verbal de Raciocinio para Adultos) consta dc 30 itens para medir o
raciocinio dedutivo de adolescentes e adultos. Ele foi construido a partir das Matrizes Progres-
sivas de Raven adulto. Estd presentemente sendo validado no Laboratéric de Pesquisa em
Avaliacio ¢ Medida — LabPAM, da UnB.
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A — A Analise Grifica dos itens

Jacob A. Laros, Ph.D., UnB

A andlise grifica dos itens utiliza 0 modelo da TCT e ¢ especial-
mente utilizada com lestes de aptidio. Ela se baseia em dois pressupostos:
(1) um sujeito que d4 resposta certa a um item de multipla escolha sabe
mais, em geral, que um sujeito que d4 uma resposta errada e (2) um sujeito
que acerta mais itens sabe mais do que um sujeito que acerta menos itens.

Desses pressupostos seguie que o sujeito que sabe mais terd um es-
core total no teste maior que um sujeito que sabe menos. Assim, pode-se
inferir que sujeitos com escores maiores tenderdo a acertar mais um certo
item que sujeitos com escores menores. Sendo isto verdade, entio é pOssi-
vel analisar os itens de um teste em funcio do escore total no teste, verifi-
cando se, com 0 aumento do escore total, também aumenta a probabili-
dade de resposta correta de um dado item e, conversamente, diminui a
resposta errada. Ocorrendo tal evento, entdo se pode afirmar que o item é
de boa qualidade. Esta é a I6gica da andlisc grafica dos itens. A figura 5-1
mostra um exemplo tedrico de um item de boa qualidade.

By --
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0.90

0,80 Resposta certa

0.70

0,60 1- e
Inclinagao

............................

0,50 f---mmmanan
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|
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Dificildade Escore total

Figura 5-1. A curva grafica do item

A tigura rostra, na abscissa, o cscore total dos sujeitos num teste
de 30 itens (este escore vai de 0 a 30) e, na ordenada, mostra a propor¢io
de sujeitos que deram a resposta certa e as respostas erradas a um dado

110



item do teste. Vocé v€ que, idealmente, com o aumento do escore total, a
resposta certa ao item deve aumentar de um modo sistemdtico, enquanto
as respostas erradas devem diminuir também sistematicamente. As alter-
nativas de resposta para os itens deste teste eram de 5; de sorte que cada
uma delas tem a chance de ser escolhida aleatoriamente em 20% das ve-
zes. Desta forma, se os sujeitos respondessem de um modo aleatério ao
teste, eles obteriam um escore total de 6; pode-se, assim, dizer que até a
um escore total de 6, todas as 5 alternativas de resposta de um dado item
tém o mesmo nivel de ocorréncia, a mesma chance de serem escolhidas,
isto €, 20%. Esta faixa do escore total, que vai de 0 a 6, é a faixa chamada
de chute, porque qualquer um desses escores totais poderia ser obtido
simplesmente chutando as respostas aos itens do teste. E a partir deste es-
core total 6 que vai se verificar o aumento sistemitico da resposta certa e a
diminuigdo das alternativas incorretas, se o teste ndo foi respondido de
uma forma aleatdria pelos sujeitos. A resposta certa, assim, val aumentan-
do até atingir o platé de p = 1,00, que no nosso caso aconteceu cont O €s-
core total 26. Isto é, do escore 26 em diante ja ndo ha mais ganhos na res-
posta certa, porque ja atingiu o 100% de ocorréncia.

Os escores totais de 6 e 26, no caso do item da figura 5-1, séo dois
pontos importantes, porque eles definem a faixa dentro da qual o item é
capaz de discriminar sujeitos com escorcs difcrentes: é chamada a faixa de
discriminacdo do item. A faixa comeca onde a curva da resposta certa ja
nio é mais ultrapassada por alguma das curvas que expressam as respostas
erradas e acaba quando atingiu pela primeira vez a frequéncia mixima de
100% de acertos (estes dois pontos estdo marcados por A ¢ B na figura 5-
1). Fora desta faixa, 1sto €, abaixo de 6 ou acima de 26, o item ndo conse-
gue discriminar diferengas entre os escores dos sujeitos. Agora, quanto
mais rapido sobe a linha da resposta certa, mais discriminativo € dito ser o
itemn; e tal fato € definido pelo dngulo de incidéncia da linha ao atravessar
a probabilidade de 50% de chance de esta resposta certa ser dada. Este
angulo € dito a inclinacde da curva.

Este ponto em que a curva do item atravessa a linha que representa
a chance de 50% da resposta certa ser dada representa a dificuldade geral
do item no teste. Se vocé baixar uma perpendicular deste ponto até a abs-
cissa, voceé terd o escore total que define a dificuldade do item; no nosso
caso, ela é de 11 num teste que pode dar um escore total de 30). Agora,

para saber se um tal escore de 11 de dificuldade diz ser o item facil ou di-
ficil, € preciso saber se o teste todo € ficil ou dificil, isto €, qual € a média
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geral do teste. Mesmo assim, vocé pode saber a dificuldade relativa de
todos os itens do teste e pode ordend-los em termos de dificuldade dentro
do teste, conhecendo esta dificuldade mndividual de cada item.

Concluindo: A andlise grifica dos itens dd trés informagdes im-
portantes sobre cada um deles, a saber:

« dificuldade: perpendicular que partc do ponto de 50% de ocor-
réncia da resposta certa sobre a abscissa;

» discriminagdo: dngulo de incidéncia da curva da resposta certa
no ponto de 50% dec ocorréncia desta resposta;

* chute: escore total que corresponde 4 percentagem de ocorréncia
de respostas aleatorias, dependendo do nimero dé alternativas
de respostas para o item. No caso de 30 itens, com 5 alternati-
vas de respostas, o chute corresponde a um escore total de 6.

As figuras 5-2 a 5-5 mostram as configuracdes grificas de vdrios
tipos de itens: item de boa qualidade (figura 5-2), item de md qualidade
(figura 5-3), item facil (figura 5-4) e item dificil (figura 5-5). A resposta
correta para os itens € a linha de cor vermelha; as linhas pontithadas indi-
cam a faixa de discriminacio do item e a linha assinalada com seta indica
a dificuidade do mesmo.
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Figura 5-2. Analise grafica de um item de boa qualidade
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Figura 5-5. Andlise gratica de um itcm muito dificil

B — A ANALISE ALGEBRICA DOS ITENS

A andlise algébrica dos itens faz uso de algoritmos estatisticos para
avaliar varios aspectos dos itens, em particular, a unidimensionalidade, a
dificuldade, a discriminagfo, os vieses, a validade e a precisdao. Nova-
mente, as andlises neste setor sdo variadas e as vezes bastante complexas
de um ponto de vista estatistico; ademais, vocé€ vai encontrar, inclusive,
divergéncias entre 0s peritos quanto a adequagio de algumas dessas andli-
ses. Mas vamos 14, tratando desse tema pela discussdo de cada um dos pa-
rametros dos itens.

B.1 - Unidimensionalidade dos Itens’

Quando se esta analisando uma série de itens, tanto a TCT quanto
a TRI supdem que todos eles estejam medindo a mesma coisa. No caso da
TCT, isto ocorre porque ela trabalha com o escore total e cada item € ava-
liado em fun¢dio deste escore total; acontece, porém, quc o escore total
consiste na soma das respostas dadas aos itens; assim, ela taz a suposigio
que eles sdo somdveis ¢ 1slo faz sentido somente se eles se referem a
mesma coisa, pois ndo dd para somar alhos e bugalhos. Alhos e bugalhos

2. Para uma discussdo mais detalhada deste tema, cf. Laros, Pasquali ¢ Rodrnigues(2000),
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ddo um agregado, ndo uma soma. No caso da TRI, todos os itens sdo ava-
liados em fungéio de um trago latente; assim, todos eles devem se referir a
este traco latente.

Este é o problema chamado de unidimensionalidade, isto é, os
itcns estarem medindo uma tinica e a mesma coisa. Vocé vé, deste arrazo-
ado, que a unidimensionalidade dos itens de um teste € uma condi¢do ne-
cessaria para analisar qualquer caracteristica ulterior de um item, tais
como a dificuldade e discriminagio do mesmo.

Como a unidimensionalidade é algo central na andlise dos itens de
um teste, vocé ja pode imaginar que os pesquisadores da drea inventaram
mil maneiras de resolver o problema. Mas, infelizmente, nio existe ainda
um indice efetivo e aceito por todos para a solugio desse problema, apesar
da necessidade urgente de tais indices (Hambleton, Swaminathan, Cook,
Eignor & Gifford, 1978; Jones, Sabera & Trosset, 1987; Lord, 1980:
Hattie, 1985). De fato, Hattie (1985, apresentado em Laros, Pasquali &
Rodrigues, 2000} identificou mais de 30 indices diferentes utilizados para
abordar a questdo da unidimensionalidade de uma série de itens. Ele
categorizou esses indices dentro de cinco grupos, a saber: (1) indices
baseados em padrdes de resposta (Lumsden, 1959); (2) indices baseados
na fidedignidade (Cortina, 1993; McDonald, 1981: Green, Lissitz &
Mulaik, 1977); (3) indices baseados na anélise de componentes principais
(Bejar, 1980; Cook & Eignor, 1984; Cook, Dorans & Eignor, 1988;
Hambleton & Rovinelli, 1986; Hulin, Drasgow & Parsons, 1983; Jones et
al., 1987; McDonald & Ahlawat, 1974; Zwick, 1985); (4) indices baseados
na andlise fatorial e (5) indices baseados na TRI. Como existem muitas
criticas com respeito aos métodos 1 a 3, vamos aqui expor apenas oS
métodos que dizem respeito a andlise fatorial e a TRI. Em seguida serd
exposto um novo método que faz uso de principios da andlise fatorial ¢ da
TRI, chamado de andlise fatorial full information, o qual parece atualmente
como o mais recomenddvel no contexto da andlise da unidimensionalidade de
uma série de itens,

1 — Unidimensionalidade baseada na andlise fatorial

Para a compreensido aprofundada da andlise fatorial é preciso con-
sultar livros especializados, pois ndo € possivel expor tal técnica neste li-
vro; contudo, vamos fazer uma breve exposicio para entender a forma e a
utilidade da mesma no contexto da andlise da dimensionalidade de um
conjunto (matriz) de dados. Para aprofundamento do método cf. Pasquali e
Harman (1957).
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A andlise fatorial tradictonal, abreviada como AF, consiste numa sé-
rie de técnicas estatisticas que trabalha com andlises multivariadas e ma-
trizes. A matriz que a AF trabalha ¢ tipicamente uma matriz de intercor-
relagOes entre uma série de varidveis ou itens. A andlise que ela taz con-
siste em verificar s¢ uma série de itens pode ser reduzida idealmente a
uma Gnica dimens@o ou varidvel, que ela chama de fator, com o qual todas
as varidvels da série estio relacionadas. Sendo
este 0 caso, entdo se conclui que os itens sdo
unidimensionais, isto é, estao medindo a mesma
coisa, que € o que o principio da unidimensionali-
dade procura. A relagdo que cada item tem com o

Tabela 5-2. Matriz
fatorial do TNVRA

Item Carga

]2 gf},: fatormé expressa atr:avés da covarifincia ou da cor-
3 0’79 relagio; e’st.a relagdo se chama de carga fatgnal.
4 {)j7l Itens da série que tém alta carga no fator sdo itens
5 0" a4 unidimensionais, pois medem o mesmo fator, en-
6 0.79 quanto ttens com cargas perto de 0 sdo itens estra-
.. 0.80 nhos e, por isso, devem ser descartados, porque
) 0,73 nao estdo medindo a mesma coisa que os demais;
9 0.85 estes ttens pecam contra a unidimensionalidade e,
10 0,80 portanto, nio podem ser analisados juntamente
11 0,72 com 0s outros. Cf. o exemplo da tabela 5-2.
12 0,82 . o _
13 0.77 Nesta tabela se v€ que 4 maioria dos itens do
14 0485 TNVRA estd se referindo a uma tnica coisa, no
15 0.78 caso, ao raciocinio dedutivo que este teste pretende
16 0,67 medir. Isto porque os itens tém carga alta no fator.
17 0,71 Carga alta significa um valor de pelo menos 0,30 ¢,
18 0,82 no caso dc testes de aptidio, estas cargas devem
19 0,87 todas ter 0 mesmo sinal (no nosso caso, sinal posi-
20 0,69 tivo). Vocé vé, entdo, que apenas o item 24 nio
2] 0.83 satisfaz. a condi¢do de carga alta e, por isso, nio
22 0,74 estaria medindo a mesma coisa que os demais, Isto
23 0,89 significa que ele ndo se entende com os demais ¢,
gi g’ig pommto,. nao faz parte do. teste, devendo ser des-
2% 0,65 cartado; isto é, ¢le ndo satisfaz o critério da unidi-
27 0,66 mensionalidade. Assim, se vocé for analisar as ou-
78 0,64 tras caracteristicas dos itens do TNVRA. vocé de-
29 0,36 vera desconsiderar ¢ item 24, porque ele néio pode
30 0,57 ser somado aos demais (se vocé for trabalhar com a
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TCT) e nao estd medindo 0 mesmo traco latente que os demais (se for traba-
lhar com a TRI), embora cle csteja muito proximo de ser um item sofrivel-
mente adequado.

Entretanto, os autores, em geral, encontram alguns problemas com
a andlise fatorial tradicional (bem como com a andlise dos componentes)
para decidir a questdo da unidimensionalidade dos itens. A primeira das
precocupacdes consiste em que estes métodos trabalham com equacdes li-
neares, supondo uma relagio lincar entre as varidveis. Se a relagdo, contu-
do, for ndo linear, tanto a andlise fatorial quanto a andlise dos componen-
tes principais produzem resultados estranhos que nao podem ser interpre-
tados ou quec sdo simplesmente erréneos. Uma saida para este problema
seria trabalhar com a andlise fatorial ndo linear, mas a literatura € pelo
menos ambigua sobre 4 eficdcia desse método (Hattie, 1985). Um segundo
problema surge quando se utilizam estas técnicas para analisar itens dico-
1Omicos, isto &, itens que somente t€m dois valores, tais como certo e erra-
do, como € o caso com 0s testes de aptidao ¢ desempenho em treinamento.
[sto porque, neste caso, a matriz das intercorrelagdes entre os itens que vai
ser analisada é constituida de correlagdes phi ou tetracéricas. S6 que a cor-
relagiio phi supde que as varidveis sejam realmente dicotdmicas e a tetra-
corica que elas tenham uma distribuicdo normal bivariada. Sdo muitas su-
posicdes para assumi-las tranquilamente numa andlise de itens. Mas, se
tais suposicdes ndo forem satisfeitas, entdo as andlises irdo produzir re-
sultados estranhos e ndo confidveis. Além disso, hd um terceiro problema,
a saber, como decidir se uma dada matriz tem um ou mais fatores? Nova-
mente entre os autores parece gue cada qual tem sua opinido € inventam
indices e mais indices para decidir a questao.

Deixando de lado esses melindres e especiosidades dos tedricos ¢
estatisticos quanto a adequacdo da andlise fatorial para decidir a questao
da unidimensionalidade, se vocé a for utilizar para tal fim e supde que a
matriz € unifatorial, entdo peca a extracdo de um fator e veja se a grande
matoria dos itens tcm carga alta no fator. Se, contudo, grande parte dos
itens nao tem carga alta no fator, entdo siga extraindo mais fatores até que
os itens se distribuam a contento entre mais de um fator. Entretanto, no
caso de haver mais de um fator, as andlises dos pardmetros dos itens a se-
rem discutidos mais adiante devem ser feitas somente com os itens gue
pertencem a um dado fator, Assim, se AF mostrou que a sua matriz de in-
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tercorrelagdes comporta dois fatores, vocé tera que fazer as andlises dos
itens divididos em dois grupos, como se fossem dois testes diferentes.

2 = Unidimensionalidade baseada na Teoria de Resposta ao Item

A TRI1 possui indices que analisam a adequacdo dos seus modelos de
andlise de itens. Se estes indices indicarem que o modelo utilizado for ade-
quado, entdo fica demonstrado que o item é unidimensional. H4, novamente,
uma legido de tais indices. Um desses indices consiste na andlise dos residu-
0s, da qual falamos ao tratarmos da TRI (cap. 4). O problema contido neste
modo de pensar consiste em que a andlise da adequaciio do modelo deve ser
teita depois que foi verificada a existéncia de unidimensionalidade da séric
de itens analisados (Hambleton, Swaminathan, Cook & Gifford, 1978). De
fato, analisando o TNVRA pela TRI, descobriu-se que o item 24, que a ana-
lise fatorial mostrou ser um item nfo unidimensional com os demais itens do
teste, mostrou-se apesar disso perfeitamente adequado dentro dessa andlise.
Assim, a observacdo dos autores citados € valida: a TRI ndo demonstra a
unidtmensionalidade, ela a supde.

3 — Unidimensionalidade baseada na andlise fatorial Full Information

Bock e Aitkin (198]; Bock, Gibbons & Muraki, 1988) introduzi-
ram um novo método de analise fatorial de itens, baseado na TRI, o qual
nio requer o cdlculo das intercorrelagdes entre os itens. Deram-lhe o nome
de Full Information Factor Analysis — FIFA, porque trabalha com infor-
macgoes completas em lugar dos métodos de informagéo limitada ou suma-
rizada, tais como as correlagcdes. Embora laborioso de um ponto de vista
computacional, particularmente quando o ndmero de itens for grande, este
método evita a série de problemas que elencamos acima contra a angdlise
fatorial tradicional e, no presente, parcce ser 0 melhor método para decidir
a unidimensionalidade de uma série de itens, tanto dicotdmicos quanto
politbmicos (Bartholomew, 1980).

A FIFA trabalha com os padrdes distintos de resposta ao item em
vez de com as intercorrela¢des entre os itens, utilizando o modelo multi-
fatorial de Thurstone (1947) baseado em estimativas de maxima verossi-
milhanga marginal (marginal maximum likelihood) ¢ no algoritmo EM
(expectation — maximization) de Dempster, Laird ¢ Rubin (1977). Veja-
mos o que € isso.
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Os padrées de resposta referidos resultam, pela teoria, de vetores
de resposta ao item. Um vetor de resposta ao item é expresso da seguinte
forma, assumindo r fatores:

yi=a18 + a0, + ...+ a0 + ¢ (5.1
onde,

v; = processo de resposta dada ao item i

a, = peso de cada fator no processo de resposta ao item

8, = os fatores envolvidos no processo de resposta (isto €, os tragos laten-
es)

¢; = erros de medida

A FIFA analisa uma matriz quadrangular de respostas aos itens
definidas pelos vetores de resposta acima descritos. O que € que ela anali-
sa nesta matriz? Ela analisa os chamados padrdes diferentes de resposta. O
que € isso? Vejamos.

Se vocé aplica um teste de 30 itens, como o caso do TNVRA, a
uma amostra de 1.000 sujeitos, vocé terd como resultado uma matriz qua-
drangular de 30 x 1.000. Nesta matriz cada sujeito tem uma sequéncia de
30 respostas; no caso de um teste de aptiddo essa sequéncia € composta
de 1 (acerto) e 0 (erro). Esta sequéncia € chamada de padrao de respos-
ta do sujeito. Isso aparece como na ilustragdo abaixo:

Sujeito Padrao de Resposta

1 101001011100110100101110010010

2 1100110100101001011100110106000
3 101001011100110100101111001101
4 101001011100110100101110010010

1.000 1010010111060110100001010010110
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A FIFA analisa todos os padrdes que sdo diferentes. Assim, no caso
dos 4 primeiros sujeitos da ilustragio, hd 3 padrdes distintos de resposta, por-
que o padrdo do sujeito 4 € igual ao do sujeito 1. A FIFA analisa estes padrdes
com 4 esperanga de que eles todos possam ser reduzidos a um vetor de res-
posta aos itens no qual exista apenas um 6, ou seja, um Unico fator; o que iria
demonstrar que todos os itens do teste sdo unidimensionais.

O numero de padrSes diferentes de resposta aumenta exponencial-
mente com 0 aumento do mimero de sujeitos, sobretudo quando o niimero de
tens € grande, porque € dificil ocorrer que os sujeitos respondam do mesmo
Jeito todos os itens. Esse aumento de padrdes distintos de resposta € o que tor-
na as andlises da FIFA extremamente laboriosas e, no limite, as torna quase
impossiveis. De qualquer forma, existem softs para trabalhar a FIFA. '

Mas a FIFA oferece grandes vantagens sobre os demais métodos
de demonstragdo da unidimensionalidade, a saber:

1} cla leva em conta toda a informagéo empirica da aplicacio do
teste, ndo somente informacgdes sintetizadas, como é 0 caso na
AF que utiliza as correlagbes entre as varidveis;

2) ela consegue trabalhar o acerto dado ao acaso;
3) consegue tratar os dados omissos;

4) consegue contornar os problemas da matriz ndo positivo-de-
finida, bem como os casos Heywood, que ocorrem frequente-
mente na andlise fatorial.

Se vocé for trabalhar com a FIFA, vai ter que utilizar o pacote es-
tatistico TESTFACT (Wilson, Wood & Gibbons, 1991).

B.2 - Dificuldade dos itens

Defini¢do e cdlculo da dificuldade

Na TCT, a dificuldade do item é definida em termos da percenta-
gem (proporgédo) de sujeitos que dio respostas corretas ao item. Assim, um
item que € respondido corretamente por 70% dos sujeitos é afirmado ser
mats facil que um que recebeu 30% de respostas corretas. Entio, a dificul-
dade do item € dada pelo nimero (proporg¢do) de acertos; cf. a tabela 5-3,
onde esta informagio para 0 TNVRA estd dada na coluna encabegada por
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PC (proporgio correta, isto €, nimero de acertos. Note que a tabela con-
tém intimeras informacdes que serdo explicadas em seguida).

Tabela 5-3. Parametros dos itens do TNVRA

Andlise
TRI TCT fatorial DIE
Item a b c Res. PC hir Tip Ti¢; Carga Yics
| 0.64 062 0,13 145 68 0,37 0,37 0,44
2 1,30 025 012 036 50 062 06l 0,75
3 1.44 029 0,11 072 48 066 064 0,79
4 1.34 0.18 0,13 0,52 54 0.61 0,58 0,71
5 0,60 0,59 0,12 170 46 037 033 0.44
6 1,35 048 012 031 69 0.63 0.64 0.79
7 1,75 062 010 079 38 0,64 064 0,80
8 1,24 -0,33 0,13 0.52 66 0,60 0.61 0,73
9 1,74 0,19 0.10 0.77 50 0,7 0.70 0,85
10 1,57 0,12 0,13 0354 6l 0,67 066 0,80
11 1,25 047 014 097 70 0.59 058 0.72
12 1,48 0,08 011 0.7} 58 068 068 0.82
13 1,35 046 0,12 048 69 062 063 0.77
14 1,68 -0,06 0,10 0.77 57 0.71 0.71 0.83
15 1,58 -0,88 0,12 0,45 79 .58 0.64 .78
16 1.24 0,62 0,12 059 41 0,55 053 0.67
|7 52 0.55 0,12 0,78 43 0,59 0,57 0.71
| 8 1,53 0,04 0,10 1,58 56 0.69 0,70 0.82
19 205 044 0,12 0,53 69 0,70 (.72 0.87
20 i.16 024 0,12 0,43 51 0,58 0,57 0,69
2 1,56 0.28 0,10 1,08 48 0,68 0,68 0,83
12 1,50 | 049 0,11 0,46 43 0,62 0,60 0,74
13 1,93 -0,17 0,10 0,87 60 0.74 0.74 0,89
24 1.36 1.46 0,16 1,26 28 0.27 1.25 (3,29
25 1.42 1.94 0,09 1,14 13 .29 0.29 0,43
26 1,12 0.60 0,12 0,44 42 00,54 0.52 .65
27 .16 0,50 0,12 0.72 44 0,56 .55 0,66
28 (.94 044 013 0.76 67 0,52 052 0,64
29 1.1] 1,66 0.13 0.60 24 .30 027 .36
a0 1,29 1,27 0.10 0.95 25 0,44 0,43 0,57

A = discriminagio; b = dificuldade: ¢ = chute; PC = percentagem correta; rir = correlag®o item-total: rig =

correlagdo item-teta; e = correlaclio item-critério
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Na Psicometria Classica, o conceito de dificuldade do item faz
sentido somente no contexto de testes de aptiddo, onde hé respostas certas
e erradas; ndo havendo, portanto, lugar para tal no contexto de testes cuja
resposta depende da preferéncia do sujeito (testes de personalidade, por
exemplo) e nao de sua capacidade. De qualquer forma, a Psicometria tra-
dicional tem tratado da dificuidade do item em testes de aptiddo definin-
do-a como a percentagem de acertos (isto €, de fato se trata de indice de
facilidade, pois quanto mais sujeitos acertamn o item, mais facil ele €), cuja
formuia €

A
ID=— 3.2
< (3.2)

Coeficiente ou indice de dificuldade do item

onde,
A: nimero de sujeitos que acertaram o item
N: mimero total de sujeitos que responderam o item.

A TRI, por outro lado, define dificuldade do item em termos do tra-
¢o latente, do teta (8), dizendo que esta dificuldade € diretamente proporcio-
nal ao nivel ou tamanho de teta necessdrio para que um dado item possa ser
acertado (testes de aptiddo) ou aceito (testes de personalidade). Assim, um
item € tanto mais dificil quanto maior for o tamanho do teta que o sujeito
deve possuir para poder acertar ou aceitar 0 mesmo item. A TRI nomeia este
pardmetro do item de b (cf. tabela 5-3) ou de limiar (threshold, location),
porque ele € definido pela perpendicular, sobre a abscissa, da curva caracte-
ristica do item (CCI) no momento da inflexdo, isto é, no ponto onde ocorre a
probabilidade de 50% de acertar € 50% de errar o item (ou aceitar), como
ficou esclarecido no capitulo 4. Desta forma, vocé vé que o conceito de difi-
culdade do item se aplica a qualquer tipo de testes, sejam de aptidio ou de
preferéncia, pois o critério de dificuldade néo é acertar ou errar o item e sim
a magnitude do trago latente (qualquer traco latente) necessdria para acertar
ou aceitar o item. Veja, por exemplo, os seguintes trés itens de afiliagdo (de
um teste de personalidade):

a) Eu ndo detesto meus pais
b} Eu gosto de meus pais

c) Eu adoro meus pais
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E 6bvio que vocé niio precisa de um grande teta de afiliacdo para
aceitar o primeiro dos itens acima, enquanto para aceitar o terceiro voce
terd que possuir um teta muito grande de afiliagdo. Consequentemente, ©
primeiro item é ficil e o terceiro € dificil, porque a aceitagio deste exige
uma magnitude maior de teta de afiliagio do que aquele. Expressar tal
ocorréncia como dificuldade pode parecer estranho a voc€, mas € a ex-
pressdo utilizada na TRI e corresponde corretamente ao que este modelo
entende por dificuldade do item.

A TR expressa a dificuldade do item numa escala padrdo, isto €,
cm escores z sob 0 nome de b (alguns autores chamam de p). A escala dos
- varia de -o0 a +c0, mas na pratica ela vai de -3 a +3, porgue entre estes
dois ultimos extremos se situam mais de 99,73% dos casos”. Cf. a figura
5-6 para verificar como se descreve a dificuldade dos itens dentro da TR

b)

1,00
0,90

0,80
0,70
0,60

P (0) 0,50
0,40.
0,30
0,20
0,10
0,00 |

Aptidéo (9)

Figura 5-6. Expressio algébrica (a) ¢ geometrica (b) da dificuldade do item

3. Esta cscala dos z para fins praticos é bastante deselegunte, No capitulo sobre 2 Normatizagdo
dos Testes scrio indicadas maneiras de transformar esta escaly em uma mais compreensivel €
2legante.
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Relacionamentos da dificuldade com outros pardmetros psicométricos

No caso dos testes de aptidiio, este indice ou coeficiente de difi-
culdade dos itens estd diretamente relacionado com a média do teste, isto
€, a média € igual a soma dos coeficientes de dificuldade dos itens do tes-
te. A térmula é

X=¥Y1D (5.3)

O exemplo da tabela 5-4 ilustra esta relacfio, em cujo corpo da ta-
bela o | significa que o item foi acertado e 0 que foi errado. ‘

Tabela 5-4. Célculo do coeficiente de dificuldade dos itens e da média

Itens Escore Total

Sujeitos 1 2 3 4 5 6 T
1 ! | 0 l 1 ] 3

2 I 0 l 1 | 0 4

3 0 1 1 0 0 0 2

4 1 ] 1 1 l 1 6

5 I 0 0 0 0 0 1
ID 475 3/5 3/5 3/5 2/5 1/5 16

X = XNT _ 3+4+52+6+1 ~32

Ha igualmente uma relacdo direta entre o ID de um item e a sua
variancia, pois esta é sj2 =pq, onde p é a propor¢do de sujeitos quc acer-
tam o item € g dos que erram (q = 1 — p). Assim, a variancia dos dados da
tabela 5-3 serd a soma dos produtos da multiplica¢do dos ID (p) e seus
complementares (q = 1-p) dos 6 itens, a saber
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Corregdo para o chute

A dificuldade de um item pode ser afetada por respostas dos su-
jeitos que nao sdo dadas em fungdo de sua aptidio, mas simplesmente por
“chute”. Isto €, o sujeito responde, ndo em fun¢do de sua aptidiao ou trago
lalente em questdo, mas em fungdo de outros fatores aleatérios ou outros
tracos latentes. Tal situacdo pode ocorrer, por exemplo em testes de apti-
ddo, tal que o sujeito acerte o item por acaso, resultando em que o item se
torna, erroneamente, menos dificil. No caso de testes de aptidao, onde este
problema é mais 6bvio, o chute ocorre sobretudo com os itens que sdo de
tato mais dificeis, para os quais sujeifos de menor aptiddo ndo conhecem a
resposta correta e, entdo, a chutam e, as vezes, acertam. E este acerto ¢
que € o problema. Assim, & preciso utilizar técnicas para controlar este
tipo de resposta.

Na TCT, no caso de itens de miiltipla escolha, o indice de dificul-
dade (ID) pode ser corrigido para levar em conta essas respostas corretas
dadas por azar (o chute correto), utilizando a férmula seguinte:

E

K—l
D=—2>"1 54
N (>4)

onde,

A: nlimero de sujeitos que acertam o item

E: niimero de sujeitos que erram o item

K: nédmero de alternativas de resposta ao item
N: nimero total de sujeitos.

Esta férmula assume que, para cada k-1 respostas incorretas, ha uma
resposta correta conseguida por acaso. Essa suposigiio parece ndo satisfato-
ria. Por exemplo, Lord (1968) dizia que sujeitos que possuem uma informa-
¢éo, pelo menos parcial, sobre um item ou t€ém uma informacao errada sobre
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0 mesmo, ndo respondem a ele de forma aleatéria, de sorte que nem todas as
alternativas (ém o mesmo apelo para o sujeito respondente.

A TRI estima o chute através do pardmetro ¢. Este parimetro é
definido pela assintota da CCI: se ela cortar a ordenada acima do ponto 0,
entdo houve chute, isto €, hd respostas corretas por parte de sujeitos que
ndo poderiam conhecer a resposta correla, ja que seu nivel de aptiddo é
baixo demais. Cf. por exemplo o item 2 da figura 5-1: sua CCI corta a or-
denada em 0,20 para sujeitos que possuem um (eta infertor a -3; entdo
houve 20% de respostas corretas dadas por acaso a este item. Por que as-
sim? Porque vocé v€ que os 20% dos sujeitos que acertaram este item ndo
t&m aptiddo (magnitude do teta) suficiente para poderem conhecer a res-
posta correta; de fato, o teta deles € extremamente baixo (menos do que
-3), enquanto a dificuldade do item 2 corresponde a um teta de 0; assim,
se, apesar disso, esses sujeitos acertam o item, s6 pode ser por acaso, isto
é, chutaram a resposta e tiveram sorte (acertaram).

Outra forma de avaliar o chute pela TRI consiste no seguinte: or-
dene todos os itens por seu nivel de dificuldade; se itens dificeis sdo res-
pondidos por sujeitos de pouca habilidade, houve chute.

Também estas técnicas da TRI de avaliar o chute tém seus proble-
mas. Wainer (1983) observa que a gente nunca sabe se o sujeito acertou por
acaso ou por oufras razdes pessoais dele ou, mesmo, que o item esteja repre-
sentando mais de um trago latente (€ multidimensional) para certo tipo de
populagdes e, assim, este sujeito pode ter acertado o item devido a um des-
ses outros tracos latentes que o item cobre e no qual o sujeito € forte, mesmo
sendo fraco no traco latente dominante que o teste pretende medir; o autor
dd um exemplo: num teste de conhecimento de drogas, um estudante indi-
gena disse conhecer muito pouco sobre elas, mas acertou itens dificeis, que,
examinados com maior aten¢fo, percebeu-se que lidavam com mescalina,
uma droga comum em cerimonias indigenas. Por causa destes problemas e
outros, muitos pesquisadores ndo gostam de trabalhar com o modelo logisti-
co de 3-parametros, onde se calcula também o chute. Infelizmente, este é
ainda um problema nao resolvido satisfatoriamente na TRI.

Avaliacdo critica

O modo pelo qual a TCT calcula o ID contém um problema, pois
ele depende diretamente da amostra de sujeitos sobre a qual ele € calcula-
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do. Na verdade, o ID de um item pode mostrar ser o item muito dificil se
os sujeitos da amostra forem de pouca aptiddo e pode mostrar ser facil
se os sujeitos forem de habilidade superior (cf. figura 5-7). Assim, pela
Figura 5-7, vé-se que o item j serd ficil para a amostra B, que tem uma
média superior, e dificil para a amostra A, cuja média € inferior a do B.

B

A

ad

M/‘\ j MB

Figura 5-7. Distribuigdo da dificuldade dos itens em termos de duas
amostras dc aptiddo diferente

Este problema, contudo, desaparece se a amostra de sujeitos for
uma amostra representativa da populacio, pois neste caso a amostra pos-
sui 0s pardmetros da populagdo e, portanto, qualquer amostra aleatoria
desta populagdo ird produzir os mesmos 1D para os itens.

Nivel ideal de dificuldade dos itens de um teste

Pode-se, finalmente, perguntar ainda se existe um nivel ideal de difi-
culdade para os itens de uma escala ou teste. A resposta a esta indagagdo
depende da-finalidade do teste. Se for desejado um teste para selecionar os
melhores ou para determinar se um patamar ‘x’ de conhecimento foi atingi-
do (como nos testes de referéncia a critério), entio os itens devem todos
apresentar o nivel de dificuldade do patamar que se quer como critério de
selecdio ou acima dele. Assim, se for desejado selecionar somente os 3(%
melhores candidatos, os indices de dificuldade dos itens devem ser em torno
de 30% (p = (,30) ou menos, isto &, somente 30% dos sujeitos devem ter a
probabilidade de acertar os itens. De fato, neste caso, existe o interesse em
apenas discriminar entre sujeitos de alta aptiddo, sendo sem interesse itens
que apenas discriminariam sujeitos de menor aptidao.
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Se, entretanto, o interesse consiste em avaliar a magnitude diferen-
cial dos tracos nos sujeitos de uma populagdo, como geralmente € o caso,
entdo uma distribuigdo mais equilibrada dos itens em termos de dificulda-
de € requerida. Neste caso, o interesse se centra sobre o poder de um teste
para discriminar diferentes niveis de habilidades nos sujeitos e, por conse-
guinte, os itens devem poder avaliar tanto 0s que possuem pouca quanto
muita habilidade. Entretanto, € bom saber que itens que todos 0s sujeitos
acertam e itens que ninguém acerta sdo itens intteis para fins de diferenci-
ar individuos; de fato, tais itens ndio trazem nenhuma informacgio. Os itens
que trazem maior informacdo sio aqueles cujo indice de dificuldade sc
situa cm torno de 50%, pois neste caso 50% dos sujeitos acertam ¢ 50%
erram, resultando 50 x 50 = 2.500 compara¢des possiveis, ao passo que
um item com dificuldade de 30% teria 70% de erros ¢ 30% de acertos,
resultando num nivel de 30 x 70 = 2.100 bits de informagio. Obviamente,
um item com dificuldade 100% ou 0% produzird zero informagio. Deve-
se concluir daf que todos os itens de um teste devam ter dificuldade 50%?
Embora grande parte dos itens deva apresentar tal indice de dificuldade,
nem todos os itens o deverdio, pois assim poder-se-ia discriminar apenas
dois nivets da magnitude do trago medido, dado que itens com 0 mesmo
nivel de dificuldade terdo altas intercorrelagdes, determinadas pela cir-
cunstancia de que serio 0s mesmos sujeitos que sempre acertam ou sem-
pre erram os itens todos. Isto vale dizer que a dificuldade média dos itens
do teste deve ser em torno de p = (,50. Haveria, entfio, uma distribui¢io
mais adequada dos itens de um teste em termos de dificuldade? Conside-
rando que eles devem cobrir toda a extensido de magnitude do trago € que
os itens de dificuldade 50% sdo os que produzem maior informagdo, pode-
se sugerir que uma distribuicdo dos mesmos mais ou menos dentro de uma
curva normal seria ¢ ideal. Assim, se considerarmos a amplitude de um
atributo ou trago numa escala de 100 pontos, cla pode ser dividida em cin-
co niveis de magnitudes: 0 a 20, 20 a 40, 40 a 60, 60 a 80 ¢ 80 a 100, dis-
tribuindo os itens assim: 10% deles em cada uma das duas faixas extre-
mas, 20% em cada uma das duas faixas seguintes ¢ 40% na faixa média
(cf. figura 5-8, onde estdo representados também os valores z que corres-
pondem as divisorias de cada faixa).
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Figura 5-8. Distribui¢do percentual dos itens em 5 faixas de dificuldade

As observacdes feitas acima valem para testes construidos tanto
pela TCT quanto pela TRI. No caso da TRI, entretanto, vem se populari-
zando mais e mais os chamados testes sob medida (adaptive resting ou
tailored testing), em cujo caso as regras sfio diferentes, como falaremos
<obre o assunto no capitulo 10.

Formas de apresentar a dificuldade dos itens

A TRI apresenta a dificuldade dos itens com o parimetro b. A
TCT, entretanto, desenvolveu vdrias maneiras para a apresentagiio da difi-
culdade dos itens. A forma discutida até aqui foi em termos da proporcio
de acertos (as percentagens). Assim, se os itens 1, 2 ¢ 3 foram acertados
por 30%, 40% e 50% dos sujeitos, sabemos que o item | é o mais dificil e
« item 3 o mais fdcil. Desta forma, a escala de dificuldade em termos de
percentagens de acertos, que vai de 0 a 100, ou, em termos de proporgdes
de acertos, que vai de p = 0,00 a p = 1,00, constitui uma escala ordinal.
Isto porque a distincia entre um indice de dificuldade de 10 e de 20 ndo é
« mesma que ha, por exemplo, entre os fndices 50 e 60, como mostra a
f1gura 5-9. Tal seria o caso somente se a distribuiciio des fndices fosse re-
:angular sobre toda a amplitude da escala; na verdade, a distribuigio ¢ de
percentagens que se distribuem sob curvas de tipo normal ou assimétrico
ct. capitulo 8 sobre normas percentilicas).
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Figura 5-9. Distincias entre difercntes pontos percentilicos

e ——

Entretanto, quando se puder assumir que a distribuigdo do trago
medido pelo teste se distribui normalmente na populagéo, entdo se pode
construir uma escala intervalar para os indices de dificuldade dos itens,
expressando estes indices em termos de escores z. A Teoria de Resposta
ao Item (JRT) faz isso, utilizando um modelo logistico de andlise. Mas
mesmo dentro da Psicometria Cldssica podemos utilizar deste estratage-
ma, como faz o Educational Testing Service (ETS) de New Jersey. A es-
cala utilizada pelo ETS é uma escala intervalar que vai de 1 a 25, a cha-
mada escala Delta (A). Esta escala é simplesmente uma transformagéo da
escala dos z da curva normal pela férmula

A=13+4z

Estes nimeros estranhos da férmula, isto €, 13 e 4, poderiam ser
quaisquer outros. Mas a razio deles € a seguinte: O item que todos ou quase
todos acertam vai produzir um escore z de -30 na curva normal, 0 que cor-
responde a dizer que 99,87% dos sujeitos acertam o item, isto €, o item €
extremamente facil; um outro item que todo o mundo ou quase erra vai dar
um z de +30, isto é, vai dar 0,13% de acertos ou 99,87% de erros do item,
um item extremamente dificil. Assim, a escala de dificuldade, em termos de
z, estende-se, na pratica, de -3 a +3, passando por todas as decimais (de -
3,00 até +3,00), obtendo +3,00 o item mais dificil e -3,00 o mais facil.
Como cla parece deselegante, isto é, ela apresenta decimais ¢ valores nega-
tivos, o ETS inventou estes dois nimeros (1.€, 13 e 4) para eliminar ambas
as deselegancias, Assim, aescala vaide 1 [13+4(-3)=1]a25[13+4(03) =
25), passando por 13 |13 + 4(0) = 13] como indicativo do indice médio de
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diticuldade dos itens. A grande vantagem desta escala (da escala z em geral)
¢ que ela € uma escala intervalar, significando que as distancias entre os fn-
dices de dificuldade Delta sio iguais. Isto quer dizer que o item com Delta =
|5 em relagdo ao que tem Delta = 14 tem um Delta a mais de dificuldade, o
mesmo que entre um item com Delta = 5 em relagéo ao item com Delta = 4.
Trata-se de uma vantagem para estatisticos ou para os iniciados; o profissio-
nal psicologo ird, na prdtica, achar esta escala esdrixula! Note que a TRI
trabalha diretamente com a escala de z.

As duas maneiras de expressar o indice de dificuldade estdo ex-
pressas na figura 5-10.

| i : ] ! ) ] j ]

Z 3 0-25 -2 -1,5 -1 0,5 0 40,5 +1 +1.5 +2 +25 +3
Declta 1 35 7 9 i 13 15 17 19 21 23 25
ID 100 98 84 50 16 2 0

Figura 5-10. Distribuigiio da dificuldade dos itens em termos de ID, z e Delta

As escalas 7 e Delta estdo expressas pelas distdncias na linha de
base da curva normal, ao passo que a escala p ou percentagens ou ID estd
expressa na drea sob a curva normal, onde a cada distancia z corresponde
uma percentagem de drea diferenciada. Assim, um item respondido por
84% da amostra de sujeitos € um item ficil e tem um indice ID = 84, um
z=-1eum Delta=9.

B.3 - Discriminaciio dos itens

A TCT define a discriminagfio do item como a sua capacidade de dife-
renciar sujeitos com escores altos no teste de sujeitos com escores haixos.

Desta conceituagio de discriminagdo surgem duas formas de cal-
cular estatisticamente o fndice de discriminagdo: 1) a dos grupos-critério e
2) a correlagdo do item com o total dos itens.
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3.2.1 — Grupos-critério

A dificuldade envolvida na tarefa de avaliar o poder discriminativo
dos itens consiste na escolha dos sujeitos que servirdo de base como gru-
pos-critério que o item deve diferenciar. A escolha dos critérios para cfe-
tuar a andlise da discriminagdo dos itens tem dependido, na pritica, dos
objetivos do teste. Assim existem critérios externos € Critérios internos ao
proprio teste cujos itens se quer analisar. Critérios externos para estabele-
cer 0s grupos-critério podem ser, por exemplo, sujeitos psiquidtricos e su-
jeitos ndo psiquidtricos para avaliar o poder de discriminagiio dos itens em
testes psiquidtricos, ou sujeitos que tiveram €xito e sujeitos que fracassa-
ram num curso de treinamento, ou, ainda, tipos de ocupagdes; etc. Enfim,
trata-se de estabelecer grupos que se diferenciam em algum comporta-
mento definido como relevante com referéncia aos objetivos do teste e
verificar se os itens do teste sfio capazes de, individualmente, diferenciar
estes grupos de sujeitos.

Utilizam-se também critérios internos ao proprio teste para definir
estes grupos-critério. Tipicamente é escolhido o escore total no préprio
teste para determinar os grupos extremos de sujeitos: grupo superior e
grupo inferior. Em amostras grandes, selecionam-se os 27% superiores €
0s 27% inferiores para comporem os dois grupos (Kelley, 1939). Eviden-
temente, em amostras menores, este percentual deverd ser maior, visto que
os grupos de comparagiio devem apresentar um ndmero suficiente de su-
jeitos para permitir andlises estatisticas validas. De modo geral, algo em
torno de 30% sera adequado; contudo, cm amostras normais ¢ grandes €
costumeiro se utilizar a “regra 277, como ficou sendo conhecida. Este pro-
cedimento necessita que se calcule primeiro o cscore total de cada sujeito
no teste. Para o grupo superior sio, entdo, escolhidos os 27% de sujcitos
com os maiores escores no teste e, para o grupo inferior, os 27% de sujei-
tos com O MENores cscores no teste.

Com base nestes grupos-critério pode-se calcular o indice de dis-
criminacio através da estatistica D e do teste t de Student. Estas estatisti-
cas analisam a diferenca de percentagens ou de médias dos sujeitos que
passaram (testes de aptiddo, onde hd respostas certas e erradas) ou aceita-
ram (testes de personalidade, atitude) o item no grupo superior vis-a-vis 0
grupo inferior, sendo estes dois 0s grupos-critério.
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a) O indice D

E um dos mais ficeis para ser computado porque consiste sim-
plesmente na diferenca de percentagens de acertos no grupo Superior e no
grupo inferior, isto €, S — I ou, em inglés, U —~ L (ULI ou ULD). Cf. exem-
plo na tabela 5-5.

Tabela 5-5. Computagio do indice D

Ttem % dos que passaram Indice D
Grupo Superior | Grupo Inferior
1 80 40 40
2 100 90 10
3 30 50 -20
4 35 55 0
5 75 40 35

O indice D tem que ser positivo e quanto maior for, mais discrimi-
nativo serd o item. Obviamente, um D nulo ou negativo demonstra ser o
item nio discriminativo.

b) O teste t

Um indice de discrimina¢io mais exato, embora mais laborioso de
sc conseguir, consiste na andlise da diferenga entre as médias obtidas pelo
grupo superior ¢ inferior. Neste caso, € necessdrio o cdlculo das respectivas
médias e de suas variancias. O nivel de significAncia do teste 7 pode ser ve-
rificado com exatiddo em tabelas estatisticas proprias. Esta estatistica faz
uso das medias e das variancias, portanto ela faz as exigéncias de que: (1) os
€scores constituam uma varidvel continua e (2) ambos os £rupos possuam
variancia, isto €, nenhum dos grupos pode apresentar variancia 0.

A férmula para o cdlculo do teste ¢ € a seguinte:

com graus de liberdade, gl =n, +n; -2
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onde,

X, e X, sdo as médias do grupo superior e inferior
s? e s? sdo as varidncias do grupo superior e inferior
n, e n, € 0 nimero de sujeitos nos dois grupos.

Exemplo: 100 sujeitos responderam a um teste de 5 ilens numa es-
cala de 7 pontos. Os itens tiveram o indice de discriminag@o (teste f) se-
gundo tabela 5-6:

Tabela 5-6. Discriminagido dos itens pelo cdlculo do teste ¢

[tem Média do Grupo  Variancia do Grupo
Superior Inferior Superior  Inferior t p

1 3,9 3,2 1,50 0,99 7,56 < 0,01
2 6,2 5,0 2,00 1,50 3,33 < 0,01
3 3.3 3,0 1.45 1.00 7,64 < 0,01
4 3.0 50 1,05 2,50 -5,52 < (,01*
5 3.3 3,0 1,00 (0,95 112 ns
n 29 27

Os quatro primeiros itens sdo discriminativos, mas o #4 o € ao
avesso, isto é, o grupo inferior teve média maior que O grupo Superior,
demonstrando ser este item obviamente inadequado. O item 5 nio € dis-
criminativo, pois ndo consegue diferenciar claramente os dois grupos-
critério.

3.2.2 — Correlacdo item total

Existem dezenas de técnicas estatisticas de correlagdo para esta-
belecer o indice de discriminacdo do item (Anastasi, 1988), as quais pro-
duzem basicamente resultados similares (Qosterhof, 1976). Algumas ape-
nas serdo aqui abordadas por serem as mais populares.
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a) Correlagdo ponto-bisserial

Esta € a correlagdo de Pearson utilizada quando uma das varidveis
(item) € dicotdmica, coisa que ocorre com testes de aptiddo onde a res-
posta € certo ou errado. Esta & a correlagd@o apresentada para 0 TNVRA na
tabela 5-3. A férmula é

%, -X
g, = E \/E 5.5
ST q

onde,

X, : média no teste dos sujeitos que acertam o item
X : média total do teste

s+ : desvio padrido do teste

p: proporgio de sujeitos que acertam o item
qg=1-p.

Exemplo: 5 sujeitos responderam a um teste de 6 itens, sendo as
respostas conformme a tabela 5-7, onde se calcula também a correlagio
ponto-bisserial para o item 3.

Tabela 5-7. Calculo do indice de discriminacio do item 3 via
correlagio ponto-bisserial

Itens Escore Total
Sujeitos I 2 4 4 5 6 T T~j
1 1 1 0 1 0 0 3 3
2 1 0 | 1 1 0 4 3
3 0 1 1 0 0 0 2 1
4 | 1 1 ] ! l 6 ]
5 i 0 0 0 0 0 L 1

t = acerton o ilem. O = errou ¢ itemn: j, no caso, ¢ © £score No item 3.
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Para o cilculo do indice de correlagdo ponto-bisscrial do item 3, o
escore total a ser utilizado € aquele do qual foi retirada a resposta dada ao
proprio item 3, do contrario ele proprio contribuiria espuriamente para sua
propria correlagdo com o restante dos itens. Esta precauc@o ndo € tdo gra-
ve quando o nimero de itens no teste € grande (n 2 30). Assim, o escore
total a ser usado é o T-j. Calculando, da

< _3+l+ - : ~ .
X, = ——5—5 =30 (média dos que acertaram o item 3, que 830 0s sujel-
tos 2,3¢e4)
. +35+1 e
X:= ok +51 =26 (média total do teste)

37 +3% 412457417
52 = +;’* ~2,6 =2,24

s =4/2,24 = 1,50 (desvio padrio do teste)

p=—=0,60 (proporgao de sujeitos que acertaram o item 3)

ta | ue

qg=1-0,60=040 {propor¢io de sujeitos que erraram o item 3)

3 = 216 »
g =200 000 033
E 1,50 0,40

A correlagdo é suficientemente elevada, indicando que o item se
apresenta como razoavelmente discriminativo.

b) Correlagiio bisserial

Esta correlagdo é uma estimativa da correlagdo de Pearson e € uti-
lizada na situagdo na qual as varidveis correlacionadas sdo continuas, mas
uma delas (no caso, o item) foi artificialmente reduzida a duas categorias
(dicotomizada). A férmula é
M % Pq (5.6)

St Y

Iy, =
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onde,
— 08 simbolos sdo os mesmos da férmula anterior

— ¥ € a ordenada na curva normal no ponto de divisio dos seg-
mentos que contém as proporgdes p e g dos casos (cf. figura 5-11).

Variavel Y

Variavel X

Figura 5-11. Distribui¢do bivariada normatl tedrica de casos
em 4 categorias de 2 varidveis dicotomizadas.

Esta férmula pode dar valores maiores do que 1 quando a distri-
bui¢do nido for normal (distribui¢io platicdrtica ou bimodal). Neste caso,
seria melhor utilizar a correlagdo ponto-bisserial que tem a seguinte rela-
¢do com a bisserial:

=r, e fy =1, Jr (5.7)

Fon _rbﬁ A -
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¢) Correlagdo phi (P)

Este coeficiente de correlagio € utilizado quando as duas variaveis
a correlacionar sdo genuinamente dicotdmicas. A férmula é

- ad —bc (5.8)

Jla+b)a+c)b+d)c+d)

Exemplo: A tabela 5-7 mostra como calcular o coeficiente phi.

Tabela 5-8. Calculo do coeficiente phi

Item 1
Nao Sim Ambos
b a b+a
Sim 0,20 0,27 0,47
Item 2 d c d+c
Nio 0,30 0,23 0,53
b+d a+c
Ambos 0,50 0,50 1,00

Sim e Nio podem ser Acertou e Errou o item

o= 0.27x 0,30-0,20 x 0.23 G
J0,27+0,200,27 +0,23Y0,20 + 0,30¥0,23 + 0,30)

d) Correlagao tetracorica

A correlagdo tetracérica € utilizada quando duas varidveis conti-
nuas ¢ normalmente distribuidas foram artificialmente reduzidas a duas
categorias (dicotomizadas). A férmula é
_ad—bc
TN 2

yy'N

¥ (5.9)

138



onde,
— a até d sao as caselas como na Tabela 5-8
—~ N € o niimero de sujeitos

— ¥ € ¥'sd0 as ordenadas como na Figura 5-11.
3.2.3 - Avaliagdo critica do cdlculo da discriminacédo pela TCT

O célculo do indice de discriminagdo com base no escore total do
teste, seja para permitir estabelecer os grupos-critério com o préprio teste ou
para estabelecer a correlagdo entre o item e o escore no teste, apresenta um
problema teérico. Na verdade, procura-se analisar a adequagiio do item (em
termos de discriminag@o) baseada nas informagdes obtidas de todo o elenco
de itens (escore total). Tal procedimento parece incongruente, dado que a
adequacdo dos demais itens também estd por ser demonstrada, inclusive
a esta altura das andlises do teste ainda ndo se sabe se os itens do teste sdo
homogéneos, isto €, se o teste ¢ unidimensional (medindo um tnico cons-
truto), suposi¢do necessdria para se poder obter um escore total. Tenta-se
resolver este problema procedendo-se a uma andlise fatorial dos itens antes
da prépria andlise individnal dos mesmos, para se certificar, pelo menos,
que todos os itens estejam se referindo ao mesmo fator. Além disso, como a
base dos cdlculos da discriminagio sdo os grupos-critério, acontece que para
o caso de itens muito faceis, os quais todos os sujeitos acertam, ou de itens
muito dificeis, os quais todo 0 mundo erra, um dos grupos-critério desapare-
ce, tornando o célculo da discriminagdo invidvel. Assim, para itens muito
taceis ou muito dificeis, a informagdo sobre a discriminagido dos mesmos
dada pela TCT € na@o confidvel (normalmente o indice de discriminagio,
nesses casos, se aproxima de zero, provocando a eliminaco errGnea de tais
itens por falta de discriminacfio).

A TRI tem outra maneira de definir e calcular a discriminago dos
itens. A defini¢do € a seguinte: Discriminagiio se refere ao poder de um
item em diferenciar sujeitos com magnitudes diferentes de trago do qual o
item constitui a representaciio comportamental. Quanto mais préximas
forem as magnitudes do trago que o item puder diferenciar, mais discrimi-
nativo cle €. O cdlculo deste indice € feito pelo algoritmo da funcgio da
curva caracleristica do item € vem expresso com a letra ¢ (veja na tabela
5-3) que indica o dngulo de incidéncia da CCI no momento da inflexdo
(slope), 1sto ¢, no momento em que ela corta o ponto de probabilidade de
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50% (veja capitulo 4). Assim, poder-se-1a dizer que discriminagéo se refe-
re ao poder que o item possui de diferenciar sujcitos com magnitudes pré-
ximas do trago a que se refere. Vocé vé que, no caso da TRI, a dificuldade
do item nao interfere no calculo da sua discriminagdo, permitindo uma
estimacdo adequada desse pardmetro também para itens muito faceis ou
muito dificeis.

B.4 - Validade dos itens

Fala-se de validade do item para designar o fato do mesmo estar
relacionado com aquilo que pretende medir. Na TCT se diz que o item é
valido se tiver alta correlagdo com o critério; na TRI, se ele for uma repre-
sentacdo adequada do trago latente. Assim, vocé€ pode prever que hd ma-
nciras diferentes de calcular a validade do item. Na tabela 5-2, essas in-
formagoes sobre 0 TNVRA estdo dadas na coluna rj¢- (correlagcdo entre o
item e o critério) para a TCT; para o caso da TRI, a coluna r;g (correlacio
entre o item € o teta) € uma aproximacgédo desse parimetro, apenas que o
teta ali utilizado € uma transformacéo do escore total da TCT. Para a vali-
dade do item procurada pela TRI, € a carga da andlise fatorial que melhor
exprime essa informacdo (logo mais falaremos desta anélise).

4.1 — Correlagao item e critério

No caso da TCT, o célculo da validade do item se faz através da
correlagdo entre o item e o critério, sendo este um teste paralelo ao teste
no quat o item, que estd sendo avaliado, se encontra inserido; ou, melhor,
a medida do desempenho numa situacio para a qual o teste foi construido
para predizer. Imagine o seguinte: vocé construiu um teste para predizer o
desempenho de engenheiros mecanicos. Nesse caso, o critério é o desem-
penho dos mecanicos na sua situacdo de trabalho ¢ a medida desse desem-
penho constitui o critério contra o qual os itens do seu teste serdo avalia-
dos. Por exemplo, os escores de 5 sujeitos no critério ¢ suas respostas a0
item j sdo os apresentados na tabela 5-9. Pergunta-se se o item tem um
bom coeficiente de validade. Basta fazer a correlacio entre os escores no
critério com as respostas dadas ao item pelos 5 sujeitos. Vejamos.
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Tabela 5-9. Calculo do coeficiente de validade do item na TCT

Sujeito | Critério | Ttem j c ] ¢’ I Cj
l 30 1 9 0.4 81 0,16 3.6
2 25 1 4 (.4 16 0,16 1,6
3 20 0 -1 -0,6 I 0,36 0,6
4 10 0 -11 -0,6 121 0,36 6.6
5 20 1 -1 0,4 1 0,16 -04
Soma 105 3 220 10,20 12,0
Média 21 (.6

5 220
Sc :T =4400sendo S¢ = 6,63; \.2 =%q =0,24, sendo Sj =(,49

1

- -

zcj 12
er —] : —
Nses,  5x6,63x0,49

=0,74

¢: desvio dos escores no critério; j: desvio da resposta no item

A correlagdo do item j com o critério é muito alta, indicando que o
item possui boa validade.

4.2 — A carga fatorial

O tipo de validade calculada na TCT corresponde a validade pre-
ditiva, isto €, a capacidade do item predizer o critério. Entretanto, se vocé
quiser saber se o item € num bom representante comportamental de algum
trago latente, vocé ird utilizar ou a carga fatorial dada pela andlise fatorial
ou a curva de informacgio do item da TRL.

A carga fatorial de um item no fator mostra que percentual de pa-
rentesco ou de covaridncia existe entre o item e o fator. Esta covariancia
val de 0% a 100%. Quanto maior for a covariincia, maior é a validade do
itern, porque maior serd sua representatividade do fator, sendo este o traco
latente e o item sua representacio empirica. Esta € a validade de construto
do item. Para ver que percentual de covaridncia existe entre o item e o tra-
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¢o latente, basta elevar a carga fatorial ao quadrado e multiplicar por 100,
que da o chamado coeficiente de determinagio. Por exemplo, a carga fato-
rial do item 7 do TNVRA ¢ 0,80 (veja tabela 5-3); assim, o coeficiente de
determinagio serd 0,80° x 100 = 64, significando que hd uma covariincia
de 64% entre o item e o teta, 0 que representa que o item é um excelente
representante comportamental do referido teta.

4.3 — Fungdo de informagdo do item

Além disso, a curva de informacdo do item acrescenta, a esta in-
formagdo dada pela analise fatorial, o nivel do teta para o qual este item
traz a maior informag@o. Esta andlise € feita através da fungdo de informa-
¢do do item da TRI. Este € um poderoso método para descrever itens, bem
como para selecionar itens, pois permite analisar quanto um item traz de
informacao para a medida da aptidao.

A formula da fungdo € a seguinte:

[P, (§))°

L) ===
P (6)Q,(8)

(=142, 0000 D) (5.10)

onde,

1i(8) é a “informacdo” fornecida pelo item i ao nivel da aptiddo 6
P.(8) é a derivada de P;(8) com relacéo a 6

P(@)éaCCle

Qi(6) =1 -Pi(B).

No caso do modelo logistico de trés pardmetros, a equagio s¢ sim-
2,89 (1-c¢,)

[Cl +el.7ai(9——h13][] + e—l,?aite——b]-)]’l

plifica para I, (8) =

Esta equagdo mostra a importincia que tém os trés parimetros so-
bre o montante de informacio do item, como salienta a figura 5-12. Na
verdade, a informacao
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1) é maior quando b; se aproxima de 9
2) é maior quanto maior for o a; e

3) aumenta com a diminuic¢do de c; para 0.

Aptidio (0)
Figura 5-12. Fung¢do de informagio para quatro itens

Observa-se na figura 5-12 que o item 1 fornece a maior informa-
¢loaB=10¢eoitem2aB=-19. Oitem 3 d4d bem menos informacio
que os itens 1 e 2, porque o ¢3 > (), mas dd mais informacio do que estes
itens ao nivel de 8 = (0. O item 4, devido ao grande ¢ (¢4 = 0,15), tornou-se
indtil no teste, pois ndo produz qualquer informagdo a mais do que a jd
produzida pelos outros itens 1, 2 ¢ 3 & qualquer nivel de 0.

B.5 — Algumas relacdes entre parimetros dos itens e do teste

Parece importante salientar algumas das relagdes estatisticas que se
encontram entre os parametres dos itens e os pardmetros de fidedignidade e
validade do teste do qual eles fazem parte. Seguem algumas instincias:

1) A varidncia do teste depende da capacidade discriminativa dos
seus itens. Se estes nio discriminam (isto €, todos os sujeitos obtém o
mesmao escore nos itens), entdo a varincia do teste € 0. A férmula é;

Sy =2.8;Tp (5.11)
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onde,
s;: variancia (desvio padrio) do item |

rp - indice de discriminagéo do item j

No caso dos itens dicotdmicos, a varidncia do item é

s; =p;4; =p;(1-p;)-

Neste caso, a formula 5.10 serd

st =2.P;0—P; )y (5.12)

Os termos s;1;r € ,/p jh ~P; ]rj.,. s30 conhecidos como sendo o In-
dice de fidedignidade do item j.

2) A fidedignidade do teste pode ser expressa em termos da vari-
ancia dos itens ¢ de seus indices de discriminagdo pela férmula seguinte:

e (5.13)

ou, se o teste for composto de itens dicotdmicos:

n ij(l_pj)

o= 1-

=l (err\}l)jh_l)j)zj

(5.14)

3) Validade do item € expressa pela correlacio entre o item e um
critério, isto €, I utilizando uma das férmulas apresentadas no tépico
discriminagdo dos itens (ponto-bisserial, bisserial, phi, etc.). Que é este
critério? No caso da TCT, a diferenca entre o indice de fidedignidade do
item (r;; ) e o indice de validade do mesmo (1 ) € o fato de que a correla-
¢do € calculada com o préprio teste (T) do qual o item € parte no caso da
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tidedignidade ou com outro teste (C) do qual o item néo € parte no caso da
validade. Isto faz sentido somente se C mede a mesma coisa que o T, tsto
€, trata-se de testes paralelos. No caso da TRI, o C € o teta (9).

4) Validade do teste pode ser expressa em termos dos indices de
discriminacdo e de validade de seus itens. A férmula é:

Zn w/p-(l—p-)
ou, com itens dicotdmicos 1. = b L . (5.15)

jC
e e —
28T erT‘\/p_j(l_pj)

onde,

o somatorio € feito sobre ositens j =1, 2, ....., n}
ry : indice de validade do item

r;r  indice de discriminagéo do item

Assim, a validade do teste € o quociente da divisdo da validade do
item pela sua discriminagfo. De fato, a validade do teste depende de trés
parametros dos itens:

— dificuldade (p i)
— discriminagio (r;; )
— validade (1, ).

Aqui aparece mais uma sinuca {chamam de paradoxo!) em que nos
pdem consideracdes puramente estatisticas em ciéncias. Na verdade

a) pela {6rmula 5.12 a fidedignidade do teste (alfa, isto é, a con-
sisténcia interna) aumenta com o aumento dos indices de dis-
criminacdo dos itens

b) pela férmula 5.13 a validade do teste diminui com ¢ aumento
dos indices de discriminag¢do dos itens.

Que deve, entdo, o cientista fazer diante disto? Deve abandonar a
estatistica e se decidir pelo seu interesse ou objetivos da pesquisa: se ¢le
quer teste mais vdlido ou mais fidedigno! Felizmente, estes nio sdo os
inicos indices de avaliar a validade dos itens e do teste, como veremos no
capitulo sobre a validade.

145




B.6 — Vieses de resposta

Independentemente da qualidade dos itens ser boa, a resposta aos
mesmos pode ser desvirtuada por fatores relativos ao sujeito que a eles
reage. Estes vieses na resposta falseiam os dados, introduzindo correlagdes
espirias, mesmo em se tratando de bons instrumentos psicolégicos. Po-
demos classificar estes erros em trés categorias em termos de suas causas:
cultura/nivel socioecondmico, resposta aleatdria, e resposta estereotipada.

a) A cultura como causa de erros de resposta se relaciona ao pro-
blema da transferéncia de instrumentos psicoldgicos para outras popula-
¢Oes para as quais eles ndo foram especificamente construidos e validados.
E o caso da utilizagdo destes instrumentos para minorias e o caso da
adaptacido dos mesmos a outras culturas (tradugéo de testes).

O problema do uso dos testes com minorias tem atraido grande
atencdo nos Estados Unidos, sobretudo com a minoria negra, em seguida
aos trabalhos de Jensen (1969, 1980). A Teoria da Resposta ao Item (TRI)
também vem se preocupando com esta questdo no contexto do uso de ins-
trumentos para estudos transculturais (Hambleton, Swaminathan & Ro-
gers, 1991). O problema que sc observa ali €, sobretudo, a dificuldade re-
lativa de certos itens para grupos de individuos com tradigdes culturais e
de experiéncia diferentes das dos grupos para os quais os testes foram ela-
borados. Isto significa que pessoas dc habilidades similares num dado
construto psicologico, mas de culturas diferentes, apresentam diferentes
probabilidades de €xito no teste.

Virios métodos estatisticos foram apresentados para lidar com este
problema, chamado viés do item (item bias) e do teste (trest bias), salien-
tando-se o enfoque que analisa a propor¢do dos sujeitos quc respondem
corretamente o item em cada grupo — o método delta (Angoff & Ford,
1973; Angoff, 1982) e o DIF da psicometria moderna (Ironson, 1982,
Hambleton, 1991; Ellis, 1991; Jackson, 1991).

A técnica de Angoff (1982) consiste em transformar as percenta-
gens de acertos nas duas populacdes em valores delta” ¢ plotd-los em co-
ordenadas cartesianas. No caso das populagdes serem similares, esperam-
se altas correlacOes entre as respostas dos sujeitos de ambas as amostras,

4. Sobre os escores delta, veja tépico sobre a dificuldade dos itens neste mesmo capitulo.
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isto &, os itens se apresentam com dificuldades similares, resultando em
um agrupamento dos itens em cima ou ao longo da linha de 45° que passa
pelo ponto de origem das coordenadas. Quando estas populagées, entre-
tanto, forem culturalmente diferentes, o indice geral de dificuldade dos
itens pode aparecer mais forte numa que na outra. Neste caso, 08 valores
deltas ndo se agrupam junto a linha de 45°, mas os pontos (que definem
os itens) aparecem mais afastados desta linha, isto €, aparece uma série de
itens longe da linha, parecendo estranhos aos demais (outsiders). Es-
tes itens sdo mais dificeis para a amostra de sujeitos onde eles aparecem
plotados, como, por exemplo, o item assinalado por * na figura 5-13, o
qual se apresenta bem mais dificil para a segunda amostra de sujeitos.

18 T *)
161 4
14+ s

12+

Deltas da Segunda Amostra

10+ _":'::

t t { t t ;
8 10 12, 14 16 18
Deltas da Primeira Amostra

Figura 5-13, Distribuigdo hipotética da dificuldade dos itens em amostras de

culturas diferentes

Além da representacio grifica sugerida na figura 5-13, Angoff e
Ford (1973) propéem o cdlculo de um indice geral das distincias dos itens
em relagfio ao eixo principal da clipse gerada pelos prdprios itens quando
aplicados a duas amostras distintas de sujeitos, como no caso da figura 5-
8. Esta técnica implica no seguinte:
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O eixo principal é dadopor Y =aX +b

onde ,

O indice de distancia € dado por:

4 an —Yj +b
va‘t +1

onde,
X : valor delta do item j no grupo X
Y, : valor delta do item j no grupo Y

a e b sdo dados pelas férmulas acima citadas.

Calculadas as distincias d de todos os itens, pode-se calcular a
média delas e descartar aqueles itens cujo valor de distdncia se afastam de
um modo significativo desta média.

Note que o cixo principal nao precisa cair nos 45° das coordenadas
cartesianas, pois um teste pode de fao ser mais dificil para uma amostra
quc para outra. Contudo, 0 que mostra existir viés de item € este cair fora
da elipse produzida pelos itens ao longo do eixo (ditos outsiders), como é
0 caso do item assinalado com * na figura 5-8.

A dificuldade com esta andlise consiste no fato de que itcns bem
discriminativos tendem a se mostrar outsiders e, com isso, correrem o ris-
co de serem eliminados como desviados. Outro problema consiste no fato
de que a técnica supde que os outros itens (isto €, a maioria) ndo sejam
enviesados. Agora, se todos os itens forem enviesados, a técnica mostraria
como enviesados somente aqueles cujos vieses destoassem do viés geral
dos outros. Quer dizer que ela captaria itens cujo viés é simplesmente di-
ferente do viés dos ontros.
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Estes problemas sdo evitados com o uso do enfoque da TRI para
analisar os itens em termos de desviados quando aplicados a uma popula-
¢do culturalmente diferente da original, dado que ela analisa os pardmetros
de cada item independentemente uns dos outros. Esta técnica permite
analisar a equivaléncia dos itens quando aplicados a populagdes cultural-
mente distintas, identificando os itens que nfo apresentam tal equivalén-
cia, isto €, itens que apresentam um funcionamento diferencial (differenti-
al item functioning — DIF - Ellis, 1991). Para entender melhor esta histdria
do DIF, imagine o seguinte: um teste foi aplicado a duas amostras dife-
rentes de sujeitos ¢ os escores médios foram diferentes. Essa diferenga de
médias pode ser devida ao fato de que realmente as duas amostras sio di-
terentes na magnitude do trago que o teste mede. Essa diferenca é chama-
da de impacto, porque ela é verdadeira e mostra uma diferenca real que
existe na habilidade das duas amostras. Entretanto, a diferenca pode tam-
bém ter sido provocada por artefatos do teste, tais como o tipo ou formato
dos itens, que expressam modos de falar e representar as coisas diferentes
nas duas amostras. Por exemplo, falar de avido e carro para um pigmeu
das florestas africanas para se referir a voar e correr provavelmente nido
diz o que significa para um ocidental; neste caso, seria mais adequado fa-
lar de aves e outras criaturas ou objetos familiares ao pigmeu. Aplicar a
um pigmeu testes do tipo mencionado faz com que eles tenham escores
inferiores, simplesmente porque a representacio comportamental do trago
latente que o teste pretende medir ndo € adequada. Neste caso, em que um
leste se aprescnta em formas tipicas de uma cultura, sendo estranhas para
outra cultura, os resultados diferentes no teste sdo devidos ao DIF, porque
ndo espelham diferencas reais de habilidade entre as culturas ou grupos ¢
sim diferencas na representacdo do (rago latente em comportamentos ou
simbolos nfo familiares a um dos grupos. Evidentemente, neste caso, ao
se utilizar um mesmo teste para grupos diferentes, deve-se corrigir o viés
que prejudica um dos grupos. Como fazer isso?

O problema pode ser montado da seguinte maneira: existe mais de
um grupo de sujeitos (grupo) que responde a um teste, o qual produz um
escore em cima de itens respondidos num tipo de categoria (no caso de
testes de aptiddo, a catcgoria € certo ou errado ou { e 1). Assim, os dados
a serem analisados se apresentam numa tabela de frequéncias de trés en-
tradas: Escore x grupo x categoria, como mostra a tabela 5-10.
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Tabela 5-10. Tabela de frequéncia para anilise do DIF

Grupo
Item Categoria | Referéncia Focal Total
1 0 R10 F10 N10
1 Ril F11 Nl11
2
3 frequéncias
n 0 Rn0 FnQ NnO
1 Rnl Fnl Nni
Total 0 NRn( NFn0 NnO
1 NRnl NFnl Nnl
Onde, grupo

— referéncia: grupo avaliado contra o grupo focal

— focal: grupo de base em fungfio do qual é avaliado o grupo de
referéncia

— NRn0): frequéncia de respostas erradas (0) no grupoe de referén-
cia para o item #, etc.

Existe no mercado uma gama enorme de técnicas com respectivos
softs para avaliar o DIF. Esta ¢, alids, uma das dreas atualmente mais pes-
quisadas, onde as opinides divergem muito. As técnicas giram, geralmen-
te, em torno de varios métodos, quais sejam (Green, 1994),

— Métodos do qui quadrado ()
— Méiodos de padronizagio

— M¢étodo de Mantel-Haenszel
— Métodos da TRI

— Variagdes entre estes métodos.
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Quem quiser trabalhar com o DIF deverd consultar manuais espe-
cializados na drea (cf. Bibliografia). Aqui vamos apenas exemplificar al-
guns desses métodos de analise do DIF (seguindo Green, 1994).

Métodos do y°
Para analisar o DIF de cada item, pode-se usar uma tabela de con-

tingéncia do tipo da tabela 5-11.

Tabela 5-11. Tabela de frequéncia para andlise do DIF

Escore no item |
Grupo 1 (acerto) 0 {erro) | Total (escore}
Referéncia A, B; N;;
Focal C D, Nj
Total Nj; Ny; N;

A férmula para calcular um ¢ do teste geral € a seguinte:

2
N,(A,p,-BC,)

)

x? = (5.16)

Este qui-quadrado trabalha com T graus de liberdade (Shepard,
Camilli & Williams, 1984).

Os procedimentos baseados no qui-quadrado tém sido muito criti-
cados, porque (1) fazem combinages de dados (para evitar frequéncias
baixas nas caselas) nem scmpre justificadas e (2) demonstram pouco po-
der de decisio. Por isso, eles estdo sendo substituidos pelos procedimentos
de Mantel-Haenszel e pelos métodos de padronizagio.

Métodos de padronizacdo

Estes métodos sdo uma transformagdo dos deltas de Angoff, ou
seja, um delta padronizado, cuja férmula é (Green, 1994; Dorans & Ho-
lland, 1992):
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Dp:pf -—f)f (5-'7)
Onde,
%‘nﬁpﬁ

Pr=—0—"—; P;=

%“ﬁpr}

O procedimento de Mantel-Haenszel

Este método se aplica em casos de dois grupos e dados dicotomi-
cos. Os dados sdo montados numa tabela de dupla entrada, encabecadas as
entradas por grupo (referéncia vs. focal) e por resposta ao item (certo vs.
errado), conforme tabela 5-8. A hipdtese a ser testada é de que as razoes
para ambos os grupos serdo as mesmas; se este for o caso, entdo nio hd
DIF. A férmula ¢ a seguinte:

E/ Aij A
} K n -j
g B

.l\ n_J- y.

MH = (5.18)

Dorans e Holland (1992) transformaram esta férmula para o delta
utilizado pela ETS e Swaminathan e Rogers (1990) a transformaram para
uma férmula mais geral dentro da andlise da regressdo logistica, que é
uma andlise da variducia e a qual permite analisar a interagdo entre grupo
¢ escore no teste, permitindo, inclusive, que o escore seja uma varidvel
continua e ndo necessariamente dicotdmica.

Métodos da TRI

A TRI produz os pardmetros de dificuldade (b) e de discriminagio
(a) dos itens para as duas amostras culturalmente diferentes e estes para-
metros podem ser comparados para verificar se sdo ou nfo estatistica-
mente equivalentes ou diferentes. Esta hipotese € testada através do qui-
quadrado de Lord (1980; Hulin et al., 1983).

Ao se plotar os indices de dificuldade (b) assim calculados das
duas amostras em coordenadas cartesianas, os » se alinham ao longo de
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uma linha paralela a linha de 45° que ndo passa pela origem das coorde-
nadas, mas corta, por exemplo, o eixo dos X, indicando que o teste como
um todo é mais dificil para a amostra indicada neste eixo (cf. figura 5-14).
Os itens mais dificeis para uma ou outra amostra aparecem endentados em
direcdo ao eixo da amostra para a qual tais itens sdo particularmente difi-
ceis. Assim, por exemplo, o item #1 € mais dificil para a amostra A, sendo
o item #2 mais dificil para a amostra B.

Lo =
N I N

Dificuldade dos itens para a amostra B

1
ro
|

| | f ;
-2 -1 0 1 2
Dificuldade dos itens para a amostra A

Figura 5-14. Distribuigdo dos b de duas amostras

b) A resposta ao acaso. Os fatores que determinam a resposta ao
acaso nao sdo determindveis, pois sdo, por defini¢fio, aleatérios. Tal ocor-
réncia pode ser devida a inimeros fatores nio sistematicos, como a md
disposicdo do sujeito em responder ao teste, incompreensdo das instru-
¢oes, gozacdo e outros. A TRI identifica este tipo de resposta através do
pardmetro ¢. A Psicometria Cldssica trata deste problema através de uma
térmula estatistica, a qual supde que os sujeitos que conhecem a resposta
certa assim respondem, ao passo que os que a desconhecem, ou erram ou
acertam por acaso. Além disso, supde que todas as alternativas de resposta
sejam equiprovaveis, isto €, ttm o mesmo valor atrativo de serem selecio-
nadas. Esta ultima suposi¢iio ¢ evidentemente dificil de ser aceita, porque
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sobretudo entre as alternativas erradas hd praticamente sempre uma ou ou-
tra que parece claramente errada (isto €, “est4 na cara” que estd errada!).

De qualquer forma, a férmula do calculo do escore no teste, levan-
do em conta as respostas corretas dadas ao acaso, é a seguinte:

T, s i (5.19)
|

onde,

Te: Escore corrigido

A: Escore ndo corrigido (= nimero de acertos)
E: Nimero de erros

n: Numero de alternativas do item.

Exemplo: O sujeito recebeu escore T de 70 num teste de 100 itens,
tendo estes 5 alternativas de resposta, mas apenas uma correta, O sujeito
acertou 7{} itens, nio respondeu 6 e cometeu 24 erros. Qual seria seu esco-
re corrigido por acertos ao acaso?

4
Resposta: T, =70- 521] =64,

¢} A resposta estereotipada. Trata-se realmente de erros ou de res-
postas tendenciosas devido a peculiaridades do sujeito que responde, so-
bretudo ocorrendo em testes de personalidade e de atitude. Sdo devidos a
uma estereotipia na resposta. Dois tipos aparecem salientes: a desejabili-
dade social e as respostas sistematicas.

c.1) A desejabilidade social na verdade corresponde a um raco de
personalidade, mas afeta negativamente a objetividade nas respostas de
autorrelato. Esta questio foi amplamente discutida por Edwards (1957,
1959; Edwards & Walker, 1961; Edwards, Diers & Walker, 1962;
Edwards & Walsh, 1963), que inclusive construiu uma escala para avaliar
esta tendéncia nos sujeitos (Heineman, 1952; Messick & Jackson, 1961).
Edwards (1957: vi) define a desejabilidade social como “a tendéncia dos
sujeitos em atribuir a si mesmos, em caso de autodescrigdo, afirmacdes de
personalidade com valores socialmente desejiveis e em rejettar aquelas
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com valores socialmente indesejdveis”. Essa atitude ndo representa uma
vontade de falsear os dados, mas € um desejo (inconsciente) de se apre-
sentar bem diante dos outros. O sujeito ndo procura intencionalmente
mentir sobre si mesmo (neste caso, seria mentira), mas o faz sem dar-se
conta disso: quer simplesmente aparecer com bons olhos diante dos ou-
tros. Esta tendéncia é tdo comum que parece um trago universal do ser
humano. Ela é, igualmente, um problema praticamente sempre presente
em inventarios de personalidade. A maneira de controlar esta tendéncia
tem sido a elaboragdo de uma escala de desejabilidade e inclui-la no in-
ventdrio. Assim, um trago a mais é mensurado pelo inventdrio; mas fica
dificil saber o que fazer com tal dado que alerta sobre o fato de que o su-
jeito pode bem ter utilizado a mesma tatica de resposta aos demais tragos
medidos pelo inventdrio. Pelo menos, fica o alerta para a interpreta¢do dos
resultados do inventario, quando indices elevados de desejabilidade social
estdo presentes nos respondentes.

¢.2) A resposta sistemdtica, por outro lado, representa falhas de
julgamento. H4 uma série frustrante deste tipo de falhas (correntemente
chamados de crros de resposta): cfeito de halo, leni€ncia, tendéncia cen-
tral, contraste, proximidade, e outras. O controle destes vieses tem se
mostrado ainda bastante falho na utilizaco de escalas de avaliagao.

O efeito de halo fot cunhado por Thorndike (1920) e ocorre quan-
do “um avaliador tende a avaliar um individuo de modo semelhante sobre
todas as dimensdes” (Guilford, 1959: 146). Este erro € inversamente pro-
porcional 4 varilncia nas respostas (Borman, 1975), acarretando altas cor-
rclacdes entre diferentes fatores (Gillinsky, 1947; Taylor & Hastman,
1956) e reduzidos desvios padrdes (Bernardin & Walter, 1977).

O erro de leniéncia consiste em dizer “apenas coisas boas a res-
peito de todo o mundo” (Dunnette, 1983). Estatisticamente, esta tendéncia
€ definida como "uma mudanga significativa na média das avaliagOes na
direcdo favordvel, de uma condi¢do de avaliagdo para outra” (Sharon &
Bartlett, 1969: 252).

A tendéncia central ocorre quando um avaliador tende a colocar
todos os sujeitos no centro da escala. E uma tendéncia na qual “avaliado-
res hesitam proferir juigamentos extremos... e talvez ocorre mais normal-
mente quando avaliadores ndo conhecem suficientemente bem os avalian-
dos™ (Guilford, 1954: 278).
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Erro de contraste consiste na tendéncia das pessoas avaliarem os
outros ao oposto do que se avaliam a si mesmas. Os outros se tornam o
contraponto da autoavaltagio. Quem € organizado acha todos os outros
desleixados, dizta Murray (1938).

O controle destes e outros tantos erros da resposta se apresenta di-
ficil, dado que eles €m origem na prépria personalidade do sujeito que
responde, tratando-se, portanto, de outros tragos da prépria personalidade.
Tem-se inventado maneiras de contornar tais vieses, eliminando, por
exemplo, 0 ponto central (neutro) da escala para inviabilizar a tendéncia
central ou eliminar a parte inferior da escala para descaracterizar a lenién-
¢ia, mas tais investidas ndo tém surtido efeitos suficientes e claros e, as-
sim, estas tendéncias ainda continuam sendo um problema substancial na
medida da personalidade e das atitudes.

Conclusio

Com a entrada da TRI, a andlise dos itens em Psicometria se tor-
nou extremamente elaborada. Vamos dar um exemplo que sumariza as
informagdes que a andlise dos itens traz para cada item de um teste, in-
formagdes estas que procedem tanto da TCT quanto da TRI e, até, de ou-
tras técnicas estatisticas como a DIF e a andlise fatorial. A tabela 5-12 da
essas informacoes.

Tabela 5-12. Sumdrio das informacées sobre os itens

Andlise TRI TCT AF | DIF
grafica

Item| Dif Disc Chu | 3 b ¢ Res)|PC 1y 1y 1 (Car|Viés

1 6 45 20 1062 206 014 064 | 88 029 027 040|046

[E*)

8 50 20 1096 -162 G613 M09 | 88 045 049 0.50 | 0.69
3 (0] 45 20 1061 0,72 004 085 | 71 035 0,33 038|045
4 16 82 20 L28 0011 0,2 118 | 54 057 056 061|067

5 25 75 20 Lot 160 012 148 | 22 031 0,28 031035
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Nesta tabela 5-12, as informagdes sobre os itens sdo trazidas por:
1) Andlise gréafica:

— Dificuldade (Dif): numa escala que corresponde ao escore total
no teste (no caso do TNVRI, uma escala que vai de 0 a 30)

— Discriminagdo (Disc): angulo da curva, que vai de 0 4 90
— Chute (Chu): percentagem
2) TRI:
— a: indice de dificuldade
— b: indice de discriminacio
— ¢: indice do chute
— Res.: indice de adequacio do modelo
3) TCT
- PC (propor¢io correta, de acertos): indice de dificuldade
— 1yt (correlagéo item-total): indice de discriminagdo
— Tig (correlagdo item-teta): indice de validade
— ri¢ (correlagdio item-critério): indice de validade
4) Analise Fatorial (AF: carga fatorial): indice de validade
5) Andlises DIF: indice de viés do item.

Se vocé tiver todas essas informagdes sobre cada item de um teste,
certamente vocé produziu uma carteira de identidade para cada item, que
the permite (1) tomar decisGes sobre a qualidade do mesmo e (2) coloci-lo
num banco de itens sem que ele perca a sua identidade, porque vocé tem
uma diizia de indicadores individuais ou entradas nesta carteira de identi-
dade do item, os quais o tornam inconfundivel (cf. cap. 10 sobre banco de
Hens).
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CAPITULO 6
Validade dos testes

1 - Introducio

A validade constitui um pardmetro da medida tipicamente discuti-
do no contexto das ciéncias psicossociais. Ela ndo é corrente em ciéncias
fisicas, por exemplo, embora haja nessas ciéncias ocasides em que tal pa-
rametro se aplicaria. Nestas tltimas ciéncias, a preocupagiio principal na
medida se centra na questdo da precisio, a dita calibracfio dos instrumen-
tos. Esta € importante também na medida em ciéncias psicossociais, mas
ela ndo tem nada a ver, conceitualmente, com a questdo da validade. A
razdo disto estd no fato de que a validade diz respeito ao aspecto da medi-
da de ser congruente com a propriedade medida dos objetos ¢ nio com a
exatiddo com que a mensuragio, que descreve esta propriedade do objeto,
¢ feita. Em Fisica, o instrumento ¢ um objeto fisico que mede proprieda-
des fisicas; entfio parece ficil se ver que a propriedade do objeto mensu-
rante € ou ndo congruente com a propriedade do objeto medido. Tome, por
exemplo, o caso da propriedade “comprimento” do objeto. O instrumento
que mede esta propriedade (comprimento), isto é, 0 metro, usa a sua pro-
priedade de comprimento para medir a comprimento de outro objeto; en-
tdo estamos medindo comprimento com comprimento, tomados estes ter-
mos univocamente. Nio hd necessidade de provar que a propriedade
“comprimento” do metro seja congruente com a mesma propriedade no
objeto medido; os termos sdo univocos, eles sdo conceitualmente equiva-
lentes, alias, idénticos.

O caso jd se torna menos claro quando, por exemplo, o astrdnomo
mede a propriedade “velocidade” galictica de aproximagdo ou afasta-
mento via efeito Doppler, onde a aproximagio/afastamento das linhas es-
pectrais da luz da galdxia seria o instrumento da medida. Aqui j4 temos,
na verdade, um problema de validade do instrumento de medida, a saber, é
verdade ou ndo que as distincias das linhas espectrais 1ém a ver com a
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velocidade das galdxias? Pode-se fazer tal suposicdo, mas €la tem que ser
demonstrada empiricamente, de alguma maneira, isto €, pelo menos em
suas consequéncias, em hipéteses dela derivadas ou derivéveis e verifica-
veis. Neste caso especitico, o problema da precisdo da medida diz respeito
a quio exata pode ser feita a mensuragdo das distdncias entre as linhas es-
pectrais, ao passo que o de validade diz respeito a se esta medida das dis-
tancias das linhas espectrais, por mais exata e perfeita que ela possa ser,
tem algo a ver ou ndo com a velocidade de afastamento da galdxia. Em
outras palavras, a validade em tal caso diz respeito a2 demonsiragdo da
adequaciio (legitimidade) da representagio ou da modelagem da velocida-
de galictica via distncias das linhas espectrais.

Este caso da astronomia ilustra o que tipicamente acontece com a
medida em ciéncias psicossocials €, consequentemente, torna a prova da
validade dos instrumentos nestas ciéncias algo fundamental e crucial, isto
¢, € uma condi¢io sine qua non demonstrar a validade dos instrumentos
nestas ciéncias. Isto é particularmente o caso nos enfoques que, em Psi-
cologia, trabalham com o conceito de traco latente, onde se deve demons-
trar a correspondéncia (congruéncia) entre trago latente € sua representa-
¢fo fisica (o comportamento). No causa estranheza, portanto, que o pro-
blema de validade tenha tido, na histéria da Psicologia, uma posi¢do cen-
tral na teoria da medida, constituindo-se, na verdade, no seu parimetro
fundamental e indispensdvel. Alids, a histdria deste pardmetro € repleta de
diatribes que espetham concepgdes tedricas antagonicas da prépria teoria
psicoldgica. A questdo de “como legitimar ou justificar a pertinéncia da
medida do comportamento humano?” foram dadas respostas diferentes na
histéria da Psicometria. Podemos ilustrar esta diatribe, distinguindo vérias
etapas de predomindncia de uma concepgdo do parimetro validade sobre
oufras e que aparecem sempre atreladas a uma concepgdo mais geral da
prépria Psicologia, como ja anotava Anastasi em 1986.

Com efeito, poderfamos delinear, em tragos bem gerais, a histdria do
parametro da validade em trés periodos, onde aparece, em cada um deles, a
predominancia de um dos tipos atualmente conhecidos de validade, desde o
famoso trabalho de Cronbach ¢ Meehl (1955), expressos sob o modelo tri-
nitario, a saber, a validade de conteudo, de critério e de construto.

17 Periodo: 1900 — 1950: Predominio da validade de conteudo
Nesta época estavam em voga as teorias da personalidade e com

elas predominava o interesse pelos tracos de personalidade (tipos, tem-
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peramentos, tragos, aptidoes, etc.). Estas teorias (psicandlise, fenomenolo-
gia, gestalismo, etc.) apresentavam em geral pouca fundamentacdo em-
pirica, assumindo um cardter bastante nebuloso, quando ndo fantasioso.
Nesta atmosfera, os testes dos tragos eram considerados validos na medida
em que seu conteddo correspondesse ao contetido dos tragos teoricamentc
definidos pela teoria psicoldgica em questo.

Afora alguns poucos (teste de Binet-Simon, de Raven, de Thurstone ¢
alguns lestes projetivos ainda em voga), as dezenas de testes criados nesta
€poca jd fazem parte de uma histéria passada; eles podem ser ditos repre-
sentantes da pré-historia dos testes psicoldgicos.

2 Periodo: 1950 — 1970: Predominio da validade de critério

Prevalecia em Psicologia o enfoque do behaviorismo skinneriano,
que influenciou também a Psicometria. Os testes eram concebidos como
uma amostra de comportamentos e que tinham como fungio predizer ou-
tros comportamentos ou comportamentos futuros. Este teste era, conse-
quentemente, vélido se predizia com precisdo 0s comportamentos numa
futura ou outra condigdo, esta se tornando, assim, o critério de validade do
teste. N&o interessava saber por que o teste predizia, bastava mostrar que
de fato ele o fazia e isto era o critério de sua validade. Este modo de con-
ceber os testes ainda persiste hoje em dia, mas parece que aos poucos sua
relevancia vai se tornando secunddria, tornando-se tdo somente uma etapa,
Jjuntamente com a validade de contetido, no processo de elaboracio dos
testes pstcoldgicos (Anastasi, 1986).

Este periodo se caracteriza por uma acentuada fuga do pensar teé-
rico que definia a €poca anterior. O teste ndo era mais construido para re-
presentar tragos de personalidade, mas os itens (tarefas) eram selecionados
a partir de um grande elenco (pool of items) que parecia se referir aquilo
para o qual se queria uma medida, fazendo uso praticamente exclusivo e
posteriori de andlises estatisticas, especialmente a correlagio. Niao era
mais a teorta psicolégica e sim a estatistica que definia a qualidade do
teste. Este processo de empirismo cego se assemelha ao pescador que lan-
¢a a rede ndo importa onde para ver o que pode colher ¢ em cima do co-
lhido decidir o que quer. Neste processo tipicamente se perdem *“{onela-
das” de itens puramente por ndo satistazerem critérios estatisticos (Kurtz,
1948; Cureton, 1950; Primoff, 1952). Esta atitude dos psicometristas de
entdo t8m suas razdes histéricas de ser. Eles queriam se desfazer do que
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Ihes parecia um teorizar gratuito e fantasioso do inicio do século XX em
Psicologia. Contudo, j4 na década de 1970, os psicometristas procuravam
voltar a um teorizar psicologico mais relevante e em cima dele elaborar
seus testes, dando inicio ao terceiro perfodo na concepgio dos testes e de
sua validade.

3" Pertodo: 1970 — Presente: Predominio da validade de construto

Este periodo teve suas fontes histéricas no artigo de Cronbach e
Meehl (1955) sobre o modelo trinitdrio da validade (conteddo, critério,
construto). Eles préprios ja diziam que a validade de construto exigia um
novo tipo de teorizar em Psicometria. Entretanto, o impacto préitico desta
visdo dos autores s se faria sentir apos os anos de 1970. Na verdade, a volta
a teoria psicol6gica em Psicometria se deve a vdrios fatores, salientando-se:

1} Preocupagiio com desenvolver a teoria da personalidade e inte-
ligéncia em especial, com maior base empirica, valendo-se so-
bretudo das técnicas da andlise fatorial (Comrey, 1970: Guilford,
1967, Jackson, 1974; Millon, 1983; Cattell, 1965: Cattell & Stice,
1957; Cattell & Warburton, 1967);

2) Estudos dos processos cognitivos (Sternberg, 1977, 1984; Stemberg
& Detterman, 1986; Sternberg & Rifkin, 1979);

3) Estudos do processamento da informagio (Newell, Shaw & Si-
mon, 1958a; Newell, Shaw & Simon, 1958b);

4} Insatistacfio com os resultados decepcionantes do uso dos testes
na sitna¢fio educacional e do trabalho. Na clinica se utilizavam
ainda bastante os testes projetivos, onde predominava, alids,
ainda o pensamento da primeira €poca dos testes baseados nas
teorias dos tragos de personalidade;

5) O impacto da Teoria de Resposta ao Item (TRI) com sua insis-
téncia no traco latente. A influéncia decisiva desta teoria ocorre
somente apos os anos de 1980, retardo devido ao atraso na drea
da informdtica para fazer uso pritico das andlises estatistica
complexas que tal enfoque exige.

A preocupagio agora, na validag¢do dos instrumentos psicolégicos,
s¢ concentra na validade de construto ou dos tragos latentes. NAo estd ain-
da finalizada a disputa cntre a énfase ou nos tragos ou nas situagdes
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(construct-centered vs. task-centered) ou, como diz Messick (1994), entre
a avaliacdo rask-driven versus construci-driven. Parece, entretanto, que o
conceito de validade dos testes psicoldgicos ird finalmente se reduzir a
validade de construto, sendo o de contetdo e o de critério apenas aspectos
da validade de construto (Anastasi, 1986; Messick, 1989, 1994; Embretson,
1983; Wiggins, 1989; Cronbach, 1989, o qual jd em 1955, de algum modo,
previa tal desenlace). Esta tendéncia é obviamente favorecida também pelos
psicologos da linha cognitivista (Stemberg, 1985, 1990; Gardner, 1983).

Vamos voltar, agora, para o tema da validade dos testes. Nos
manuais de Psicometria costuma-se definir a validade de um teste dizendo
que ele € vilido se de fato mede o que supostamente deve medir. Embora
esta definicio parega uma tautologia, na verdade ela ndo €, considerada a
teoria psicométrica exposta neste trabalho sobre o trago latente. O que se
quer dizer com esta defini¢do € que, ao se medirem 0s comportamentos
(itens), que sio a representagio do trago latente, estd-se medindo o proprio
traco latente. Tal suposi¢do € justificada se a representacdo comporta-
mental for legitima. Esta legitimagio somente é possivel se existir uma
teoria prévia do traco que fundamente que a tal representacio comporta-
mental constitti uma hipétese dedutivel desta teoria. A validade do teste
(este constituindo a hipdtese), entdo, serd estabelecida pela testagem em-
pirica da verificagfio da hipétese. Pelo menos, esta € a metodologia cien-
tifica. Assim, fica muito estranha a prética corrente na Psicometria de se
agrupar intuitivamente uma série de itens e, a posteriori, verificar estatisti-
camente o que eles estdo medindo. A énfase na formulagdo da teoria sobre
os tracos foi muito fraca no passado; com a influéncta da Psicologia Cog-
nitiva esta énfase felizmente estd voltando ou deverd voltar ao seu devido
lugar na Psicometria.

Alids, a Psicometria clissica entende por “aquilo que suposta-
mente deve medir” como sendo o “critério”, este representado por teste
paralelo. Assim, este “aquilo que” € o trage latente na concepgio cogniti-
vista da Psicometria e é o critério (escore no teste paralelo) na visdo com-
portamentalista.

Diz Anastasi (1986: 3) que o processo de validagio de um teste
“inicia com a formulagdo de defini¢bes detalhadas do trago ou constru-
to, derivadas da teoria psicol6gica, pesquisa anterior, ou observagdo sis-
temdtica e andlises do dominio relevante do comportamento. Os itens do
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teste sdo entdo preparados para se adequarem as definicdes do construto.
Andlises empiricas dos itens seguem, selecionando-se finalmente os itens
mais eficazes (i.¢€, vilidos) da amostra inicial de itens”".

A validagdo da representagio comportamental do traco, isto €, do
teste, entbora constitua o ponto nevrélgico da Psicometria, apresenta difi-
culdades importantes que se situam em trés niveis ou momentos do pro-
cesso de elaboracio do instrumento, a saber, ao nivel da teoria, da coleta
empirica da informagéo e da propria andlise estatistica da informagdo.

No nivel da teoria se concentram talvez as maiores dificuldades.
Na verdade, a teoria psicoldgica se encontra ainda em estado embriondrio,
destituida quase que totalmente de qualquer nivel de axiomatizagio, re-
sultando disto uma pletora de teorias, muitas vezes até contraditSrias.
Basta lembrar de teorias como behaviorismo, psicandlise, psicologia exis-
tencialista, psicologia dialética e outras, que, existindo simultanecamente,
postulam principios irredutiveis entre as vérias teorias e pouco concatena-
dos dentro de uma mesma teoria ou, entiio, em nimero insuficiente para se
poder deduzir hipdteses titeis para o conhecimento psicolégico. Havendo
esta confusdo no campo tedrico dos counstrutos, torna-se extremamente
dificil para o psicometrista operacionalizar estes mesmos construtos, isto
€, formular hipéteses claras ¢ precisas para testar ou, entio, formular hi-
poteses psicologicamente titeis. Ainda quando a operacionalizac¢io for um
sucesso, a coleta da informagio empirica ndo serd isenta de dificuldades,
como, por exemplo, a definigio inequivoca de grupos critérios onde estes
construtos possam ser idealmente estudados. Mesmo ao nivel das andlises
estatisticas encontramos problemas. Pela légica da elaboragdo do instru-
mento, a verificagdo da hipdtese da legitimidade da representacio dos
coustrutos se faz por andlises do tipo da andlise fatorial (confirmatéria),
que procura identificar, nos dados empiricos, os construtos previamente
operacionalizados no instrumento. Mas, acontece que a andlise fatorial faz
algumas postulagdes fortes que nem sempre se coadunam com a realidade
dos fatos. Por exemplo, a andlise fatorial assume que as respostas dos su-
jeitos aos itens do instrumento sdo determinadas por uma relagdo linear
destes com os tragos latentes. H4, ainda, o grave problema da rotacdo dos

1. A questéo da elaboragdo de testes psicolégicos ¢ detalhadamente tratada no livro organizado
por este autor, Instrumentos Psicoldgicos: Manual Prdtico de Elaboragdo. Brasilia. DF:
LabPAM/IBAPP, 1999,
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eixos, a qual permite a demonstragdo de um ndmero sem fim de fatores
para o mesmo instrumento (cf. capitulo 11 sobre Andlise Fatorial)”.

Diante destas dificuldades, os psicometristas recorrem a uma séric
de técnicas para viabilizar a demonstragéo da validade dos seus instru-
mentos. Fundamentalmente, estas técnicas podem ser reduzidas a trés
grandes classes (o medelo trinitdrio): técnicas que visam a validade de
construto, validade de contelido e validade de critério (APA, 1954).

2 - Validade de construto

A validade de construto ou de conceito é considerada 4 forma mais
fundamental de validade dos instrumentos psicolégicos e com toda a ra-
z30, dado que ela constitui a maneira dircta de verificar a hipétese da le-
gitimidade da representagdo comportamental dos tragos latentes e, por-
tanto, se coaduna exatamenie com a teoria psicométrica aqui defendida.
Historicamente, o conceito de construto entrou na Psicometria através da
American Psychological Association Committee on Psychological Tests
que trabalhou entre 1950 e 1954 e cujos resultados se tornaram as reco-
mendagdes técnicas para os testes psicologicos (APA, 1954).

O conceito de validade de construto foi elaborado com o jd cléssi-
co artigo de Cronbach e Meehl (1955) Construct validity in psychological
tests. embora o conceito j4 tivesse uma histéria sob outros nomes, tais
como validade intrinseca, validade fatorial e até validade aparente (face
validity), Estas vdrias terminologias demonstram a confusa nogdo que
construto possufa. Embora tenham tentado clarear o conceito de validade
de construto, Cronbach ¢ Meehl ainda o definem como a caracteristica de
um teste enquanto mensuragio de um atributo ou qualidade, o qual nio
tenha sido “definido operacionalmente”. Reconhecem, entretanto, quc a
validade de construto reclamava por um nove enfoque cientifico. De fato,
definir esta validade do modo que eles a definiram parece um pouco estra-
nho em ciéneia, dado que conceitos ndo definidos operacionalmente nao
si0 suscetiveis de conhecimento cientifico. Conceitos ou construtos sao
cientificamente pesquisdveis somente se forem, pelo menos, passiveis de
representacio comportamental adequada. Do contrdrio, serdo conceitos

2. Veja cupitulo sobre analise fatorial neste livro; também o livro do mesmo autor “Andlise
fatorial para pesquisadores”. Petrépolis: Vozes, s.d.
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metafisicos e ndo cientificos. O problema estd em que, sintetizando a ati-
tude geral dos psicometristas da época, para definir validade de construto,
0s autores partiram do teste, isto €, da representagdo comportamental, em
vez de partir da teoria psicométrica que se fundamenta na elaboracio da
teorta do construto (dos tragos latentes). O problema nio & descobrir o
construto a partir de uma representagio existente (teste), mas sim desco-
brir se a representaciio (teste) constitui uma representacio legitima, ade-
quada do construto. Este enfoque exige uma colaboragdo, bem mais es-
treita do que existe, entre psicometristas e Psicologia Cognitiva.

A validade de construto de um teste pode ser trabalhada sob virios
dngulos: a andlise da representagdo comportamental do construto, a anali-
se por hip6tese, a curva de informacio da TRI, além do falsete estatistico
do erro de estimaciio da TCT. Vamos iniciar com este dltimo.

2.1 -0 erro de estimacéo

Esta forma de avaliar a validade de um teste era tipico da psico-
metria cldssica. Como vimos nos capitulos 3 e 4, este modelo de Psico-
metria € um modelo que poderiamos chamar de positivista, uma vez que
ele se fundamenta exclusivamente nos dados empiricos coletados de um
conjunto de itens agrupados inicialmente mais ou menos de maneira in-
tuitiva. Na verdade, o teste (conjunto de itens) é construido através da se-
le¢do de uma amostra de itens coletados de wm universo de itens que pa-
recem medir um dado construto. Esta maneira de construir instrumentos
psicométricos se fundamenta na ideia de que existe, para cada construto,
um universo indefinido de itens (pool of itens), do qual uma amostra & ex-
traida para constituir o teste. Como é que se sabe inicialmente que os itens
incluidos na amostra se referem a um construto somente ou que estamos
retirando itens de um universo unidimensional para compor o teste? Ape-
[a-se aqui & famosa ou malfadada validade aparente (fuce validiry), isto &,
0s itens parecem estar se referindo A mesma coisa' Por mais estranho que
isto pareca, honestamente € o quc se faz nesta tradi¢io positivista da Psi-
cometria. E que nesta tradigio falta todo o teorizar prévio sobre o cons-
truto (trago latente) para o qual se quer construir o instrumento de medida.
Sem os procedimentos teGricos sobre o traco latente, os ifens nio sio
construidos para representd-lo comportamentalmente, mas sio coletados
mais ou menos a esmo (“chutados”) com base na validade aparente ¢ ve-
rificados depois, através de andlises estatisticas, para ver se de fato eles
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estio ou nfio se referindo a alguma coisa (construto) comum. Assim, a
Psicometria se torna, no maximo, um ramo da Estatistica, como, alids, era
normalmente definida, € nfio um ramo da Psicologia, como deve ser con-
cebida. Para a Estatfstica, o nimero é nimero, ndo interessa donde ele
vem; mas para a Psicologia (Psicometria) o nimero € uma representagao
de contedido psicologico, entdo interessa muito donde este numero vem.
Na tradicdo cldssica da Psicometria apela-se demasiadamente & Estatistica
para salvar a teoria psicoldgica. Isso ndo d. Nio se pode abdicar da teoria
psicolégica em favor da Estatistica. E preciso, primeiramente, fazer ¢
avancar a teoria psicoldgica (dos tragos latentes) ¢ apelar, em seguida, a
Estatistica para auxiliar a tomar decisdes mais objetivas sobre a demons-
tragdo de hipéteses psicologicamente significativas e relevantes, estas de-
duzidas da teoria psicolégica e ndo levantadas intuitiva e aleatoriamente.
A Psicometria, cldssica e também a moderna, estdo a necessttar urgente-
mente da ajuda da Psicologia Cognitiva neste particular, gue a possa ins-
trumentar com a teoria dos tragos latentes para os quais ela quer desenvol-
ver instrumentos de observagio quantitativa (medida).

De qualquer forma, também na TCT se procura demonstrar a vali-
dade dos testes. Como é que era isto feito? Vejamos.

Neste contexto, a Psicometria cldssica procura legitimar a validade
de um instrumento dentro do conceito de erro de estimagdo, isto €, quanto
o escore obtido pelo sujeito no teste se afasta do escore verdadeiro.

A térmula para o cdlculo do erro de estimagdo, na qual um critério
é predito a partir de um teste, € a seguinte:

EE= sm/l— I (6.1)

onde,

3¢ € o desvio padrdo da medida do critério
7, & i 5 5 w2 S
rrc € o coeficiente de validade, isto €, a correlagdo entre o teste € 0 criterio.

Esta féormula estd baseada na ideia de se computar o erro minimo
que se pode cometer ao se predizer o escore de um teste a partir do escore
de um teste paralelo. Para tanto se usa a regressdo dos quadrados minimos,
o que dé
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D5

h
d=1t,-1, [—')t2 (6.2)
$
isto €, para predizer o escore num teste paralelo (T;) a partir de um teste
T, caleula-se a diferenga entre estes dois escores, levando em conta a cor-
relagdo que o teste T tem com o teste paralelo. Por isso que d = t; — ryat,.

Entretanto, como 8; = s, j4 que se trata de testes paralelos, o termo
entre parénteses € igual a 1. Assim, a férmula se reduz a

d =1 —rpty, (6.3)

Para se tomarem os desvios médios (e ndo os desvios individuais),
temos que, primeiro, elevar os desvios (d) ao quadrado, dado que a soma
dos desvios em torno da média vai dar sempre 0. Em seguida, somar estes
desvios quadrados e dividir tudo por N (nimero de sujeitos da amostra sobre
08 quais a soma dos desvios foi feita). Tal procedimento resultard em

>d? - Tt =1t
N N '

(6.4)

Expandindo, a equacdo se torna

Zd2 _ Z(tlz — I, ~ 4, +r[221§)

N N
_ Z(tlz —2n,tt, +r]22t§)
N
— VL% g 2t 23,
N’ N N

Como se trata de desvios médios (varidncia e covariincia), a fér-
mula fica

— 21,88, (6.5)

Como em testes paralelos as varidncias s30 iguais (s, = s3), entio
8,8, =8, €, assim, a férmula 6.5 se torna
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2 el oAl 2
S5 =S{ 4585 —2L;8; ‘OU

SE
<

2 3u 2B w3

8q =S| T138] = 2,8
3 a9 3

=8; —I;58,

=312(]"'122)

e extraindo a raiz quadrada, a formula finalmente se torna

onde o subscrito 1 se refere ao teste (teste 1 ou T na nossa férmula inicial
6.1) e 0 2 ao critério (teste 2 ou C na férmula inicial).

Vé-se pela formula que, para se poder obter o erro de estimacéo, ¢
necessario se possuir a medida de um critério, este supostamente sendo a
medida da aptiddo. Por mais precdrio que tal procedimento parega, € dos
poucos de que dispde a Psicometria Classica para estabelecer o erro de
estimagdo e, por consequéncia, a validade de um teste, entendida como a
precisdo com a qual o teste pode predizer o escore verdadeiro. Esta for-
mula deixa claro que se o coeficiente de validade r{t for zero, entio o erro
de estimaciio (EE) € igual ao desvio padrdo da medida, pois o fator sob a
raiz equivaleria a 1. Tal ocorréncia implicaria que o teste nio € capaz de
predizer o escore verdadeiro melhor do que uma simples adivinhag¢ao, 1sto
é, ele é totalmente initil para predizer qualquer coisa. Agora, se o coefici-
ente de validade for diferente de zero, entdo o teste tem poder maior de
predizer do que uma simples adivinhagdo. Quanto maior? Vejamos: sc o
coeficiente de validade fosse 1gual a |, o erro de estimacdo seria zero, pois
ele seria o desvio padrio vezes {J; mas suponhamos que um teste tenha
coeficiente de validade de (0,80, o que constitin um coeficiente de grande-
za extraordindria em termos praticos. Neste caso, qual seria a for¢a de
predig¢do do teste com respeito ao critério que pretende medir? Calculando
o erro de estimacado do teste, temos

EE =1 x /1-0,80 =/1-0,64 =,/0,36 =0,60.
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Assim, a predigdo do teste € 40% (1,00 — 0,60) superior a predicdo
feita 20 acaso ou por adivinhacdo. Isso ndo parece grande coisa dado um
coeficiente de validade tdo elevado, mas sempre é melhor que a pura adi-
vinha¢do. Também, felizmente, o erro de estimacdo e o coeficiente de
validade ndo sdo os dnicos nem os melhores procedimentos para estabele-
cer a validade de um teste, como veremos a seguir.

Na verdade, ha neste procedimento do erro de estimacio um certo
equivoco ao se supor que o escore verdadeiro seja a medida daquilo que o
teste pretende medir. De fato, o escore verdadeiro constitui um agregado
de medida daquilo que o teste pretende medir mais caracteristicas peculia-
res dos itens que compdem o teste, sem que estas tenham a ver com o que
o teste pretende medir. Vejamos:

Se decompusermos a variancia que um item produz numa amostra
de sujeitos, podemos visualizar a situa¢do apresentada na figura 6-1, como
fica claro no contexto da andlise fatorial’. Segundo esta ilustracio, a vari-
ancia tem trés componentes: a varidncia comum (hz), a variincia especifi-
ca (32) € a vanancia erro (ez).

o p 2 2 3 5
Var (X' =a, ta, + ... g o s, + g
comunalidade = K especificidade erTo
(validade)
unicidade
Precisdo

Figura 6-1, Distribui¢do dos componentes da varidncia

A varifincia que tem a ver diretamente com o conceito de validade
¢ a varidncia comum exclusivamente, pois ela representa a saturacio do
item no trago latente (oun aptidio), isto &, ela € a covariéncia, a correlagio
do item com o trago latente; vale dizer, ela constitui o que o item tem a ver
com o trago latente. O restante da variancia do item ndo tem nada a ver com
0 trago latente e, consequentemente, nada tem a ver com o conceito de
validade. Acontece, porém, que o conceito de escore verdadeiro (V) da

3. Cf. nota 2.
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Psicometria Clédssica inclui, além da varidncia comum, a varidncia es-
pecifica, dado que o outro componente da varidncia assumida no modelo
(T = V + B) é somente o erro. Assim, a variincia que serve de base para o
calculo da validade vai ser a mesma que servird para calcular o coeficiente
de precisdo, tornando estes dots conceitos (validade e precisdo) conceitu-
almente confusos. Que a varidncia comum entre na concepgdo e cdlculo
da precisdo € legitimo, mas ndo € legitimo que entre na concepgio €, con-
sequentemente, no cdlculo de validade a varidncia especifica dos itens, a
ndo ser, evidentemente, como € o caso da Psicometria Cldssica, que o
critério de validade seja outro escorc verdadeiro, isto €, outro teste (para-
lelo). Entiio, vé-se que o critério de validade ndo € o wago latente € sim 0
escore verdadeiro de outro teste paralelo. E no que dé a falta da teoria psi-
colégica como base para fundamentar estes conceitos paramétricos, que se
tornam, desta forma, conceitos puramente cstatisticos.

2.2 — Andlise da representagdo

S#o utilizadas duas técnicas como demonstragio da adequacao da
representagio do construto pelo teste: a andlise fatorial e a andlise da con-
sisténcia interna.

a) Consisténcia interna

A andlise da consisténcia interna consiste em calcular a correlagédo
que existe entre cada item do teste e o restante dos itens ou o total (escore
total) dos itens. Dado que o item sendo analisado contribui para o escore
total, ele teoricamente ndo deve entrar neste escore, ja que € ¢le que estd
sendo escrutinado. Assim, a correlagao legitima serd a do item com o res-
tante dos itens. Esta preocupagiio é importante quando o nimero de itens
do teste for pequeno, pois neste caso o proprio item em andlise afeta
substancialmente o escore total a seu favor. Por exemplo, num teste com
10} itens, cada item contribui e influencia o escore total em 10%. Quanto
maior, contudo, o nimero de itens que compdem o teste, a influéncia de
cada item em particular no escore total vai se tornando menos relevante.
Em um teste com 100 itens, por exemplo, cada item afeta o escore total
em apenas 1%. Consequentemente, no caso de teste com grande nimero
de itens (n = 30), a correlagdo do item com o escore total ou com o res-
tante dos itens ndo vai fazer diferenga relevante.
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Um exemplo para cdlculo desta correlagio segue na tabela 6-1,
onde 10 sujeitos responderam um teste de 10 itens numa escala de 5 pon-
tos, obtendo os resultados apresentados na tabela com referéncia ao item 1
e o restante do teste. Pergunta-se qual a consisténcia deste item no teste?
A resposta € dada pela correlagdo, no caso sendo r = 0,68, que é muito
elevada.

Tabela 6-1. Calculo da consisténcia interna de um item em teste de 10 itens

Item 1 Restante

Sujeitos  (X) (Y) X y x2 y2 Xy
1 5 45 1.5 105 2,25 110,25 15,75
2 4 40 0,5 5.5 0,25 30,25 215
3 3 35 0,5 0.5 0,25 0,25 0,25
4 2 30 -1.5 45 275 2025 6,75
5 4 40 0.5 55 0.25 30,25 2,75
6 3 40 -0,5 3.5 0,25 30,25 2,75
7 2 20 -1,5 -145 2,25 210,25 21,75
8 4 30 05 45 0,25 20,25 -2,25
9 5 35 | 0.5 2:25 025 075
10 3 30 05 45 0,25 2025 225

~ Soma 35 345 0 0 10,50 472,50 47,50

Média 35 34,5

Sy :\[ZN7= 1(])’30 =102 sy =‘/?=1H4712650 =687

Ixy = LXY 4150 0,68

Ns,s, 10x1,02x687
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A andlise da consisténcia interna do teste implica no cdlculo das
correlagdes de cada item individualmente com o restante do teste. Esta
andlise apresenta um problema légico que sc situa no escore total. Na ver-
dade, o escore total é o critério contra 0 qual cada item € avaliado, mas
acontece que os itens $a0 0s que vao constituir o escore total, antes mesmo
de se saber se eles s@o itens vdlidos e somdveis (unidimensionais, isto €,
que estdo medindo um € o mesmo trago latente). O cscore total constitui,
assim, uma dificuldade, dado que ele somente faz sentido se o teste j4 € «
priori homogéneo. De sorte que a correlagdo de cada item com o escore
total jd pressupde que os itens sdo somdveis, isto €, homogéneos e validos;
em outras palavras, se pressupoe que todos 0s itens consfituam uma repre-
sentagdo adequada do trago ¢ de um mesmo trago latente {(unidimensiona- .
lidade). Além disso, a consisténcia interna implica em que os itens estejam
intercorrelacionados, isto €, que as corrclagdes entre eles mesmos sejam
elevadas. Entretanto, as intercorrelagdes entre os itens nao sio uma de-
monstragio de que estes estejam medindo um e mesmo construto. Supo-
nha a situacdo de trés itens saturados em trés fatores, como segue:

[tem Fl P2 F3
1 0,80 0,30 0,30
2 0,30 0,80 0,30
3 0,30 (1,30 0,80

As correlagOes entre os trés itens sdo todas de (0,57, altas e signifi-
cativas, mas nem por 1850 se pode dizer que os trés itens estejam medindo
uma ¢ a mesma coisa. Na verdade, o item 1 mede especificamente o fator
1, pois estd altamente saturado somente neste fator e ndo nos outros dois, ¢
0s outros itens medem outros fatores. Consequentemente, a andlise da
consisténcia interna dos itens ndo parece garantir que eles sejam uma re-
presentagdo unidimensional de um construto.

A conclusdo que se impde destas observagoes € a de que a andlise
da consisténcia interma ndo constitui prova cabal de validade de construto
do teste.
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b) Andlise fatorial®

Por outro ado, a andlise fatorial tem como l4gica precisamente ve-
rificar quantos construtos comuns sdo necessarios para explicar as cova-
riancias (as intercorrelagGes) dos itens. As correlagdes entre os itens sdo
cxplicadas, pela analise fatorial, como resultantes de varidveis-fonte que
seriam as causas destas covaridncias. Estas variaveis-fonte sdo os cons-
trutos ou tragos latentes de que fala a Psicometria. A andlise fatorial tam-
bém postula que um niimero menor de tracos latentes (varidveis-fonte) €
suficiente para explicar um nimero maior de varidveis observadas (itens),
como se verifica na figura 6-2.

X = U,
F > X, « U,
X, « U,

Figura 6-2. Representagdo do modelo fatorial

O modelo da figura 6-2 mostra que » varidveis (X} podem ser ex-
plicadas por um fator comum a tedas as varidvets (F) mais um fator espe-
cifico para cada uma delas (U). De sorte que cada varidvel tem sua equa-
¢cdo expressa em termos destes dois fatores. Por exemplo:

Xl = a,F+ d1U1

O a, € a saturag@o, a correlagfo, a covariincia (dita carga fatorial)
da varidvel X; no fator F. Ela representa o percentual de relagio que ela
tem com o fator, isto é, quanto porcento ela se constitui em representagio
do fator (traco latente); indica, em outras palavras, se ela € uma boa repre-
sentagao comportamental do trago latente. Além disso, as cargas fatoriais
s30 as que determinam a correlacdo entre as proprias varidveis empiricas.
Assim, a correlac@o entre X, e X, é definida por alags.

4, Cf. nota 2.

§. Cf. nota 2.
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Desta forma, a validade de construto de um teste € determinada
pela grandeza das cargas fatoriais (que sdo correlacdes que vio de -1 a +1)
das varidveis no fator, sendo aquelas a representagio comportamental
deste fator, que, por sua vez, € o trago latente para o qual elas foram inici-
almente elaboradas como representacdo empirica. Estas cargas fatoriais
representam a parte fundamental do escore verdadeiro (V) da equacgio da
Psicometria Cléassica: T = V + E. Dizemos parte fundamental, porque ou-
tra parte do V € constituida pela contribuigio especifica do item (contida
no fator U do modelo fatorial) para o escore empirico T do teste. De fato,
a varidncia total de um item ou variavel pode ser decomposta em varidncia
comum, varidncia especifica e variincia erro, como vimos acima.

A variancia comum representa o que as varidveis do teste t€m em
comum (expressa pelas intercorrelagdes entre elas) e que € recolhida nas
cargas fatoriais no fator comum F e € esta que constitui a questdo da vali-
dade do teste, isto €, quanto do trago latente (fator F) € representado em-
piricamente pelas varidveis (itens). O restante da varidncia dos itens é
recolhida na chamada unicidade (U) de cada item que representa tanto o
que € especifico de cada um deles quanto os erros de medida. Estes dois
itltimos aspectos da variincia (especificidade e erro) sdo agrupados num
conceito sg, a saber, a unicidade, porque eles ndo contribuem para a vali-
dade do teste, pois € a por¢do do item que ndo constitui representacio do
traco latente.

Se ndo houvesse dificuldades com o modelo da andlise fatorial,
esta constituiria uma demonstragdo empirica cabal da validade de cons-
truto de um teste, pois forneceria a expressio exata de quanto o teste esta-
ria representando o trago latente. Mas, infelizmente, a andlise fatorial
apresenta alguns problemas importantes. Duas razdes sdo a preocupagdo
principal neste particular. Primeiramente, o modelo fatorial se fundamenta
em equagdes exclusivamente lineares entre varidveis e fatores. Embora
seja rotineiro em matemdtica tentar, em primeira aproximagio, um mo-
delo linear, parece dificil se admitir que as intercorrelagGes empiricas en-
tre os itens € a relagdo destes com os fatores {varidveis-fonte) possam ser
todas reduzidas a equagdes lineares. Isto € tanto mais plausivel, quando se
observa que em qui¢d nenhum campo da Psicologia e ciéncias psicossoci-
ais em geral se encontram tais equagdes. Encontram-se, sim, equagdes lo-
garitmicas, exponenciais e outras, isto €, equagdes ndo lineares, como, por
exemplo, nas leis da psicofisica (leis de poténcia) e da andlise experimen-

174



tal do comportamento (lei da igualagdo). Em segundo lugar, existe o grave
problema da rotacdo dos eixos, para a qual ndo existe nenhum critério ob-
jetivo, a ndo ser a interpretabilidade psicoldgica (seméntica) dos fatores.
Esta ocorréncia permite, em tese, a descoberta de qualquer fator que se
queira, tornando a solugdo extremamente arbitraria. Contudo, se o teste foi
construido via teoria psicoldgica de tragos latentes € ndo a esmo (como
coleta de uma amostra de itens a partir de um universo arbitrario deles,
como € praxc corrente na construcdo dc testes), temos ali um critério ob-
jelivo de rotagdo dos eixos em fungdo dos tragos latentes para 0s quais os
itens foram inicialmente construidos como representacido comportamental.
Neste caso, a andlise fatorial sera utilizada como teste de hipdtese e ndo
como pesca de hipdteses, assumindo, assim, a Estatistica, como € legiti-
mo, o papel de testagem de hipdteses psicolégicas formuladas pela teoria
psicolégica e ndo o papel de criar ela (Estatistica) as hip6teses psicoldgi-
cas (a posteriori).

2.3 — Andlise por hipotexe

Esta andlise se fundamenta no poder de um teste psicologico ser
capaz de discriminar ou predizer um critério externo a ele mesmo; por
exemplo, discriminar grupos-critério que difiram especificamente no trago
que o teste mede. Este critério é procurado de varias formas, havendo
quatro entre as mais salientes e normalmente utilizadas, a saber, a valida-
¢io convergente-discriminante, idade, outros testes do mesmo construto e
a experimentacio.

A técnica da validagcdo convergente-discriminante (Campbell &
Fiske, 1967) parte do principio de que para demonstrar a validade de
construto de um teste € preciso determinar duas coisas: (1) o teste deve
corrclacionar significativamente com outras varidveis com as quais ©
construto medido pelo teste deveria, pela teoria, estar relacionadoe (valida-
de convergente) e, (2) ndo se correlacionar com varidveis com as quais ele
teoricamente deveria diferir (validade discriminante).

Campbell e Fiske (1967: 125) apresentam o exemplo da tabela 6-2.
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Tabela 6-2. Matriz sintética de Multitrago-Multimétodo (Campbell & Fiske, 1967)

Método | Método 2 Método 3
Trago A Bl Cl A2 B2 2 A3 B3 C3
Al K89
Método 1 131 89)
Cl 76}

1
A2 157 S22 09,

3N N 1
~ S
Método 2 B2 122 ~ 87 N 101
t ~ ~ )
~ ~
[ ~
+ ~
¢z ;.11 11 7 5.46
A3 p @6 S\22 a1
[N N |
i N \\ !
Método 3 B3 23 M58 2y
$ g
i T >
c3 ¢ .01 i1~ 45

A ilustragdo apresenta seis blocos de resultados: trés tridngulos
{com linhas inteiras) e trés retangulos (com tridngulos de linhas pontilha-
das). As diagonais dos blocos-retAngulo representam as correlagdes entre
as varidveis medidas por diferentes métodos e contém a diagonal da vali-
dade (validade convergente): estes valores devem ser altos para mostrar
validade de construto. Os valores fora destas diagonais nestes mesmos
blocos (os triingulos de linha pontilhada) representam as correlagSes entre
diferentes varidveis medidas por diferentes métodos: estes valores devem
ser pequenos para mostrar validade de construto (validade discriminante).
O mesmo deve ocorrer com as correlagdes fora das diagonais nos blocos-
tridngulo (com linhas inteiras), que representam os coeficientes entre va-
ridveis diferentes medidas pelo mesmo método (nas diagonais estdo os
coeficientes de precisdo). No caso especifico dos dados da tabela, os re-
sultados nos quadrados satisfazem os critérios propostos, mas as correla-
¢oOes fora das diagonais nos tridngulos sao demasiadamente elevadas para
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satisfazerem os critérios de validade discriminante, H4, ao que parece, ali
um efeito esptirio do instrumento, a saber, 0 mesmo teste medindo varid-
veis diferentes produz correlacio entre elas por simples efeito de contiguidade.

Este método funciona se os métodos e as varidvels diferem o sufi-
ciente (maximamente) entre si.

A idade ¢ utilizada como critério para a validagdo de construto de
um teste quando este mede tragos que sdo intrinsecamente dependentes de
mudangas no desenvolvimento cognitivo/afetivo dos individuos, como € o
caso, por exemplo, na teoria piagetiana do desenvolvimento dos processos
cognitivos ¢ da teoria de Spearman sobre a inteligéncia. A hipdtese a ser
testada neste método € a de que o teste que mede o traco X, o qual muda
claramente com a idade, € capaz de discriminar distintamente grupos de
idades diferentes.

A prova que se faz neste caso € a da diferenca entre a média no
teste de sujeitos mais jovens ( Tj) ¢ a média de sujeitos mais adultos (T, ),

a saber
T =T
" (6.7)

onde,
Tj e T, sdo as médias no teste do grupo jovem e do grupo adulto
sf e s’ sdo as varidncias destas médias

n; e n, €onumero de sujeitos nos dois respectivos grupos.

Os graus de liberdade para verificar a significincia do teste de
Student “t” sdo n; +n, —2.

Na historia dos testes psicolégicos, este procedimento de valida¢io
foi talvez o primeiro a ser utilizado quando Binet e Simon (1908) utiliza-
ram o critério de diferenciacido por idade na selecio dos itens do seu fa-
moso teste de inteligéncia. Embora a preocupacgido explicita dos autores
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fosse construir um teste que fosse capaz de predizer o desempenho aca-
démico de alunos do primeiro grau, eles se basearam numa hipétese de
cardter conceitual, isto €, de que as habilidades cognitivas aumentam sis-
tematicamente com a idade cronologica (na infincia) ¢, para medi-las, es-
colheram tarefas especificas cuja execugdo correta correspondia a deter-
minada faixa etaria.

Este método contém um problema, o qual consiste no fato de que a
maturacio psicologica pode assumir dimensdes e conotagdes muito dis-
tintas em culturas diferentes, por um lado; por outro, outras varidveis que
ndo o traco em questdo podem estar dependentes desta maturagio, difi-
cultando ou impossibilitando a defini¢ao dos grupos-critério somente-em
funcao da idade. Assim, se outras varidveis variam com a idade, pode bem
ser que estas sejam as responsaveis pelas mudangas no cscorc ¢ nao a ida-
de especificamente. Isto ndo seria grave problema se estas outras varidveis
covariassem sistematicamente com o traco latente gue o teste quer medir
e, além disso, variassem do mesmo modo em qualquer contexto cultural
ou socioecondmico, o que obviamente € dificil de assumir. Dentro de uma
mesma cultura, o método pode sc apresentar como importante para 4 de-
terminacao da validade de construto.

A correlagdo com oulros testes que mecam o mesmo (rago € tam-
bém utilizada como demonstragio da validade de construto. O argumento
€ de que, se um teste X mede validamente o trago Z € 0 novo teste N se
correlaciona altamente com o testec X, entdo o novo leste mede o més-
mo trago medido por aquele teste. Veja exemplo na tabela 6-3, onde
n=N-N ¢ x=X-X.
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Tabela 6-3. Calculo da correlacdo entre teste N e teste X

2

2

Sujeitos N X n X n X nx
1 50 45 12,7 8,7 161,29 75,69 110,49
2 45 30 7.7 -6,3 59,29 39,69 48,51
3 30 20 7,3 -16,3 53,29 26569 118,99
4 25 30 -123 -6,3 151,29 39,69 77.49
5 43 50 5,7 13,7 3249 187,69 78,09
6 20 20 -17,3 16,3 299,29 265,69 281,99
7 38 36 0,7 -0,3 0,49 0,09 -0,21
8 47 50 9,7 13,7 9409 187,69 132,89
9 35 37 2,3 0,7 5,29 0,49 -1,61
10 40 45 2,7 8,7 7,29 75,69 23,49
Soma 373 363 0 0 864,10 1138,10 776,10
Média 37,3 36,3
Sy = lez = 8?‘3’1 =930
Sy = Z;J;z = ”138’1 =10,67
e ¥ nx 77131 78

Esta técnica também contém um problema, o qual consiste no fato
de que normalmente um teste de um trago qualquer nio se apresenta com
lal pureza a se poder afirmar que ele mede exclusivamente o tal trago. De
lato, ele mede o traco em termos de um certo nivel de covaridncia: por
exemplo, existe uma correlagdo de 0,70 entre o teste X ¢ o trago, 0 que
equivale a uma comunalidade de 49% entre os dois. Agora, o novo teste N
correlaciona 0,78 (exemplo da Tabela 6-3) com aquele teste X. havendo,
portanto, comunalidade de 61% entre os dois testes. Qual serd, neste caso,
a comunalidade do novo teste com o trago em si?7 Por azar poderia aconte-
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cer que a comunalidade de 61% entre os dois testes ocorra precisamente
com 0s 51% do primeiro leste que ndo covariam com O trago; neste caso, a
comunalidade do novo teste com o trago seria de apenas 10%, isto é, o
novo teste seria uma representagdo quase totalmente equivocada do trago,
como ilustra a figura 6-3, na faixa duplamente rajada.

Critério C

Teste X

Teste N

Figura 6-3. Covaridncia entre critério ¢ dois testes

O wvso da intervengdo experimental aparece como logicamente
uma das melhores técnicas para se decidir a validade de construto dc um
teste. Esta técnica consiste em verificar se o teste discrimina claramente
grupos-critério “produzdos” experimentalmente em termos do trago ob-
jeto de medida do teste. Assim, um teste que mede ansiedade teria vali-
dade de construio (ansiedade) se discriminasse grupo ndo ansioso dec gru-
po ansioso, definidos estes grupos em termos de manipulagées experimen-
tais: 0 ansioso, por exemplo, criado assim através de experiéncias provo-
cadoras de ansiedade. Na medida em que se puder garantir que as mani-
pulacdes feitas nos grupos-critério atingirem exclusivamente o traco em
questdo, a testagem da hipétese é vilida. Como, normailmente, estas mani-
pulagdes supostamente de uma varidvel de fato pode afetar uma série de
outras varidveis, sobretudo se as varidveis interagirem, fica confusa a deci-
sdo sobre em que especificamente os grupos-critério diferem e, conse-
quentemente, fica inconclusiva a decisdo sobre a hipétese de que o teste
discrimina 0s grupos-critério exclusivamente em termos do trago que ele
pretende medir. Podendo-se garantir que ndo ocorre tal alastramento das
manipula¢des, a hipdtese fica corretamente colocada.
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Em concluséo, a técmca da validagdo de construto via hipdtese, que,
dc um ponto de vista da metodologia cientifica, se apresenta como a mais di-
reta ¢ Obvia, esbarra na dificuldade que existe na definicdo inequivoca do
cntério a ser utilizado como representante da manifestacio do trago.

2.4 — A curva de informacédo da TRI

A TRl trabalha a validade dos testes através de poderosos métodos
chamados as fun¢des de informacdo e de eficiéncia.

2.4.1 — Funcio de informagio do teste

A mformagdo fornecida pelo teste é simplesmeunte a soma das in-
formagcdes fornecidas por cada item do mesmo®, ou seja,

1(8)=>1,(9) (6.8)
i-1

onde, 1;(0) € a informagdo do item, que no capitulo 5 vimos ser ela expres-

[P, (8)]°

sa como [ (8) =WQ-(9)

. A figura 6-4 ilustra como a fungdo de infor-

macao dos itens constitui a fungdo de informagéo de todo o teste.

Informagio

Aptiddo (8)
Figura 6-4. Fungdes de informagfo de 7 itens (curvas pontilhadas) e do teste

A curva de informacgéo do teste mostra para que faixa de niveis de
teta o teste € particularmente vilido e para que faixas ele ndo o é. Veja na

6. A funcio de informacio do item foi discutida no capitulo 5.
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figura 6-5 que o maximo de informacgdo do teste (teste ndo verbal de ra-
ciocinio para criangas, com 60 itens) € de 11,22 na escala expressa na or-
denada e que o valor médio de informagio é 7,48.

16,90 T:
I
T
1 * ko k ok
I * * A
I xx *
I *
1 * =
I * *
I
22,0 7 ¥ *
I * *
I
I * h
I I
n I * *
£ iE
o I w *
r I b
m I .
a 8,0 1 =
o I
é . * *
e} L ¥
I b *
T
I * *
I *
I * *
I *
4,0 I L *
T - *
1 £
I *
I *
I *
I *
I * %
]: * h & 4 S
T Akkchod A d l *
1 PR A C S Ry CME S R g SRS e Al o RS Vg ey L BV A (X R e B oo B e B A o o
=3;:0 2,0 -1, L) i, 0 4,0 3,0
aAptidéc

Figura 6-3. Curva de informagio de um teste de raciocinio infantil
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Tomando este valor de 7,48 como a informacgdo que o teste € capaz
de produzir sobre o raciocinio infantil, verificamos que o teste € muito (€
particularmente) vélido para criangas com aptidao entre -1,0 ¢ +2,0 sigmas
(pontos na abcissa marcados com setas), isto €, para criangas que, em ra-
ciocinio, se situam entre o percentil 26 e percentil 97, sendo menos valido
para criangas abaixo do percentil 26 ou acima do percentil 97. Entdo, vocé
vé que a curva de informacio do teste especifica para que faixa de teta ele
¢ especialmente vélido. Ela também mostra que o teste é maximamente
valido para criancas com aptiddo de raciocinio em torno de 0,5 sigmas,
isto €, criangas que se situam no percentil 69 desta habilidade.

Outra maneira de representar esta funcio de informacio do teste €
através do erro padrdo de medida, chamado na TRI de erro padriao de es-
timac¢io. A 1(0), na verdade, € o inverso deste erro:

EPE(6) = ot (6.9)
JI1(0)
onde, EPE(8) = erro padrdo de estimagdo.

Similarmente ao erro padrio de medida da teoria psicométrica
classica, o EPE permite estabelecer intervalos de confianga em tormo dos
escores 0 dos sujeitos.

Exemplo: Um teste de 50 itens aplicado a 100 sujeitos deu I(6) = 4
para

0 = 3. Para nivel de confianga de 95%, qual o intervalo em que cai
0 87?

Resposta:
1) para 95%, 7. = +/- 1,96

L 1,96L =098

o %

3) assim, o intervalo para 9 serd 3 +/— 0,98, isto €, 2,02 a 3,98.

2) erro maximo = Zgpg(0) = z

2.4.2 — Ponderacgdo dos itens
Para maximizar, ou seja, dar maior importancia a ilens que trazem

maijor informagdo para a estimaciio da habilidade dos sujeitos, Birnbaum
(1968) ¢ Lord (1980) aconselham dar pesos diferentes a esses itens, atri-
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buindo-thes uma ponderaco w;. Neste caso, a fungiio de informacio do
feste passaria a ser a seguinte;

(5 w,P @7
[ (8)=—" (6.10)
%wip" (G)Ql (8)

Este w; ¢ uma constante & escolhida por vocé para ponderar itens;
ela age diferentemente nos diferentes modelos da TRI; veja como ela atua
no modelo de

I-parimetro: w; =Kk
2-parametros: w; = ka;
ka P, (9)

P.(oN1~c,)

Isto quer dizer que os itens, no modelo de 1-pardmetro (onde se
avalia apenas o pardmetro de dificuldade # do item), sdo todos ponderados
da mesma forma, enquanto nos outros modelos eles sdio ponderados le-
vando em conta os outros pardmetros do item (a e ¢).

3-parimetros: w; =

2.4.3 — Fungéo da eficiéncia relativa

A 1(8) permite comparar a relativa eficiéncia de um teste com re-
lagdo a outro em sua capacidade de estimar a aptiddo 0. Veja a férmula:

I,(8)

I

ER(9) = 6.11)
Onde

ER(B) = eficiéncia relativa

[1(8) e 1(8) = fungdes de informagdo do teste 1 e teste 2.

Exemplo: Se 1;(8) = 30 ¢ I(8) = 15, entdo ER(8) = 30/15=2. O
teste 1 € duas vezes mais eficiente que o teste 2 para estimar 8, isto é, o teste 1
poderia ser reduzido pela metade ou o teste 2 aumentado 100% para am-
bos terem o mesmo nivel de eficiéncia.

Concluindo: Deve-se, na verdade, concluir que todas estas técnicas
de validagdo apresentam dificuldades, em particular as técnicas da TCT e
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da andlise fatorial. Nem por isso se justifica o simples abandono das mes-
mas. Primeiramente, porque em ciéncia empirica nada existe de perfeito ¢
isento de erro e, em segundo lugar, a consciéncia destas dificuldades deve
servir para melhorar e ndo abandonar as técnicas. Alids, € recomendavel o
uso de mais de uma das técnicas acima analisadas para demonstrar a vali-
dade de construto do teste, dado que a convergéncia de resultados das vi-
rias técnicas constiti garantia para a validade do instrumento.

3 - Validade de critério

Concebe-se como validade de critério de um teste o grau de
eficicia que ele tem em predizer um desempenho especifico de um
sujeito. O desempenho do sujeito torna-se, assim, o critério contra o qual a
medida obtida pelo teste é avaliada. Evidentemente, o desempenho do
sujeito deve ser medido/avaliado através de técnicas que sdo independen-
tes do préprio teste que se quer validar.

Costuma-se distinguir dois tipos de validade de critério: (1) vali-
dade preditiva e (2) validade concorrente. A diferenca fundamental entre
os dois tipos é basicamente uma questdo do tempo que ocorre entre a co-
leta da informagio pelo teste a ser validado e a coleta da informagéo sobre
o critério, Se estas coletas forem (mais ou menos) simultaneas, a validagio
serd do tipo concorrente; caso os dados sobre o critério sejam coletados
ap6s a coleta da informagéo sobre o teste, fala-se em validade preditiva. O
fato de a informacdo ser obtida simultaneamente ou posteriormente & do
proprio teste ndo é um fator tecnicamente relevante d validade do teste.
Relevante, sim, é a determinacdo de um critério valido. Aqui se situa pre-
cisamente a natureza central deste tipo de validagdo dos testes, a saber: (1)
definir um critério adequado e (2) medir, vdlida e independentemente do
préprio teste, este critério.

Quanto 3 adequagio dos critérios, pode-se afirmar que hd uma s¢-
rie destes que sdo normalmente utilizados, quais sejam:

1) Desempenho académico. Talvez seja ou foi o critério mais utili-
zado na validagio de testes de inteligéncia. Consiste na obten¢do do nivel
de desempenho escolar dos alunos, seja através das notas dadas pelos
professores, seja pela média académica geral do aluno, seja pelas honrarias
académicas que o aluno recebeu, ou seja, mesmo, pela avaliagdo pura-
mente subjetiva dos alunos em termos de “inteligente” por parte dos pro-
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fessores ou colegas. Embora seja amplamente utilizado, este critério tem
igualmente sido muito criticado, ndo em si mesmo, mas pela deficiéncia
que ocorre na sua avaliagio. E sobejamente sabida a tendenciosidade por
parte dos professores em atribuir as notas aos alunos, tendenciosidade nem
sempre consciente, mas decorrente de suas atitudes e simpatias em relacio
a este ou aquele aluno. Esta dificuldade poderia ser sanada até com certa
facilidade, se os professores tivessem o costume de aplicar testes de ren-
dimento que possuissem validade de contetudo, por exemplo. Como esta
tarefa € dispendiosa, o professor tipicamente no se d4 ao trabalho de va-
lidar (validade de conteido) suas provas académicas.

Neste contexto, € também utilizado como critério de desempenho
académico o nivel escolar do sujeito: sujeitos mais avancgados, repetentes
e evadidos. A suposigio sendo de que gquem continua regularmente ou estd
avangado academicamente em relagdo i sua idade possui mais habilidade.
Evidentemente, nesta histéria nfio entra somente a questio da habilidade,
mas muitos outros fatores sociais, de personalidade, elc., tornando este
critério bastante ambiguo e espiirio.

2) Desempenho em treinamento especializado. Trata-se do desem-
penho obtido em cursos de treinamento em situagSes especificas, como no
caso de musicos, pilotos, atividades mecénicas ou eletrénicas especializa-
das, etc. No final deste treinamento hd tipicamente uma avaliacdo, a qual
produz dados dteis para servirem de critério de desempenho do afuno. As
observagdes criticas feitas ao ponto 1) valem também neste pardgrafo.

3) Desempenho profissional. Trata-se, neste caso, de comparar os
resultados do teste com o sucesso/fracasso ou o nivel de qualidade do su-
cesso dos sujeitos na prépria situagiio de trabalho. Assim, um teste de ha-
bilidade mecanica pode ser testado contra a qualidade de desempenho me-
canico dos sujeitos na oficina de trabalho. Evidentemente continua a difi-
culdade de levantar adequadamente a qualidade deste desempenho dos
Sujeitos em servigo.

4) Diagndstico psiquidtrico. Muito utilizado para validar testes de
personalidade/psiquidtricos. Os grupos-critério sdo aqui formados em ter-
mos da avaliagio psiquidtrica que estabelece grupos clinicos: normais vs.
neurcticos, psicopatas vs. depressivos, etc. Novamente, a dificuldade conti-
nua sendo a adequagdo das avaliagGes psiquidtricas feitas pelos psiquiatras.
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5) Diagndstico subjetivo. Avaliagtes feitas por colegas € amigos
podem servir de base para estabelecer grupos-critério. E utilizada esta téc-
nica sobretudo em testes de personalidade, onde é dificil encontrar avalia-
¢des mais objetivas. Assim, os sujeitos avaliam seus colegas em categorias
ou ddo escores em tragos de personalidade (agressividade, cooperacio,
etc.), baseados na convivéncia que eles t8m com os colegas. Nem precisa
mencionar as dificuldades enormes que tais avalia¢Ges apresentam em
termos de objetividade; contudo, a utilizagio de um grande nimero de jui-
zes poderd diminuir 0s vieses subjetivos nestas avaliagoes.

6) Outros testes disponiveis, Os resultados obtidos através de outro
teste valido, que prediga o mesmo desempenho que o teste a ser validado,
servem de critério para determinar a validade do novo teste. Aqui fica a per-
gunta ébvia: para que criar outro teste se jd existe um que mede validamente
0 que se quer medir? A resposta se baseia numa questdo de economia, isto €,
utilizar um teste que demanda muito tempo para ser respondido ou apurado
como critério para validar um teste que gaste menos tempo,

No caso deste tipo de validade, € preciso atender a duas situagoes
bastante distintas. Primeiramente, quando existem (estes comprovada-
mente validados para a medida de algum trago, eles certamente constituem
um critério contra o qual se pode com seguranga validar um novo teste.
Infelizmente esta situacdo ocorre quase exclusivamente no caso da medida
da inteligéncia, onde dispomeos de altguns testes cuja validade j4 tem sido
comprovada repetidas vezes, como € 0 caso das escalas de Wechsler
(1975), de Stanford-Binet (Terman & Merrill, 1960} e quica os dois fato-
res de inteligéncia fluida e cristalizada de Cattell (1971) ¢ o fator G de
Spearman (1927). Deve-se atender, contudo, que estes testes sdo validos
somente 1o original, porque as versdées em portugues ainda ndo demons-
traram suficientemente tal validade. Nos outros campos reina muita confu-
sdo. Talvez em personalidade ja existam alguns instrumentos validos,
como, por exemplo, o Questiondrio de Personalidade de Eysenck (Eysenck
Personality Questionnaire — EPQ, Eysenck & Eysenck, 1975), no que ele
sc refere as varidveis extroversdo e neuroticismo ou ansiedade. O que vale
aqui é o principio de que se¢ houver um teste comprovadamente vilido
para a medida de algum traco latente, ele certamente pode servir de crité-
rio para a validacio de um novo teste. Espera-se neste caso que a correla-
¢do do novo teste seja elevada, de pelo menos 0,75.
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Entretanto, quando niio existem testes aceitos como definitivamen-
te validados para avaliar algum trago latente, a utilizacio desta validacio
concorrente € extremamente precdria. Esta situacio infelizmente é a mais
comum. De fato, nés temos testes para medir praticamente nao importa o
qué, como atestam os Buro’s Mental Measurement Yearbooks, que sio
publicados periodicamente com centenas e milhares de testes psicologicos
existentes no mercado. Neste caso, pode-se utilizar estes testes como crité-
rios de validagdo, mas o risco é demasiadamente grande, porque se estd
utilizando como critério testes cuja validade é pelo menos duvidosa.

Pode-se concluir que a validade concorrente $6 faz sentido se existi-
rem testes comprovadamente validos que possam servir de critério contra o
qual se quer validar um novo teste e que este novo teste tenha al gumas van-
tagens sobre o antigo (como. por exemplo, economia de tempo etc.).

Conclusdo geral: Uma pergunta frustrante fica ao final desta CXpo-
sigdo sobre validade de critério. Se o pesquisador empregou toda a sua
habilidade para construir um teste sob as condicdes de maior controle pos-
sivel, por que iria ele validar esta tarefa-teste contra medidas inleriores,
representadas pela medida dos vérios critérios aqui apresentados. Justi-
fica-se validar medidas supostamente superiores por medidas inferiores,
pergunta Ebel (1961)?

Com as criticas de Thurstone (1952) e sobretudo de Cronbach e
Meehl (1955), a validade de critério deixou de ser a técnica panacéia de
validagdo dos testes psicolégicos em favor da validade de construto. Con-
tudo, estes critérios podem ser considerados bons e titeis para fins de vali-
dagdo de critério. A grande dificuldade em quase todos eles se situa na
demonstracdo da adequacio da medida deles; isto €, em geral, a medida
dos mesmos € precdria, deixando, por isso, muita divida quanto ao pro-
cesso de validagdo do teste. Entretanto, hd exemplos famosos de testes
validados através deste método, como é o caso do MMPL

4 - Validade de contetido’

Um teste tem validade de conteddo se ele constitui uma amostra repre-
sentativa de um universo finito de comportamentos (dominio). E aplicdvel

7. Este tema € amplamente tratado no livro organizado por este autor, Instrumentos Psicoldgi-
cos: Manual Pritico de Elaboragdo, Cap. 7. Brasilia, DF: LabPAM/I BAPP, 1999,
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quando se pode delimitar a priori ¢ com clareza um universe de comporta-
mentos, como € o caso em testes de desempenho, que pretendem cobrir um
contetido delimitado por um curso programatico especifico.

Para viabilizar um teste com validade de contetido, € preciso que
sc facam as especificagbes do teste antes da construgio dos itens. Estas
especificagbes comportam a defini¢do dc trés grandes temas: (1) defini¢do
do conteiido, (2) explicitacdo dos processos psicoldgicos (0s objetivos) a
serem avaliados e (3) determinagdo da proporgdo relativa de representagao
no teste de cada topico do conteido.

Quanto ao contetdo, trata-se de detalhd-lo em termos de topicos
(unidades) e subtopicos e de explicitar a importincia relativa de cada tGpi-
co dentro do teste. Tais procedimentos evitam a super-representagdo inde-
vida de alguns tépicos e sub-representagdo de outros por vieses € pendores
pessoais do avaliador. Claro que serd sempre o avaliador ou equipe de
avaliadores que vai definir este contetido e a relativa importancia de suas
partes, mas esta defini¢fio deve ser tomada antes da construgédo dos itens,
garantindo certa objetividade, pelo menos, nas decisoes.

Quanto aos objetivos, um teste ndo deve ser elaborado para avaliar
cxclusivamente um processo. Como na aprendizagem entram em agio vi-
rios processos psicolégicos, ha interesse que todos, ou aqueles que se quer
que sejam avaliados por um teste de contetdo, sejam representados no
teste. Por exemplo, o teste deverd conter itens que avaliam a memoria (re-
produzir), a compreensdo (conceituar, definir), a capacidade de compara-
¢do (rclacionar) e de aplicagdo dos principios aprendidos (solucionar pro-
blemas, transferéncia da aprendizagem).

A validade de conteiido de um teste € praticamente garantida pela
técnica de construgio do mesmo. Assim, € importante esbogar esta técni-
ca. Ela comporta os seguintes passos:

| — Defini¢do do dominio cognitivo:

Definir os objetivos ou os processos psicolégicos que se quer
avaliar. Para esta tarefa é (til se inspirar em alguma taxonomia
classica de objetivos educacionais, como, por exemplo, a taxo-
nomia de Bloom (1956) ou outra. Com basc em tal taxonomia,
definir os objetivos gerais e especificos que se deseja medir no
teste, tais como
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— conhecer tais e tais topicos
- compreender tais e tais topicos
— aplicar tais e tais tépicos
— analisar tais e tais topicos.
2 — Definicéo do universo de conteddo

Como o teste vai constituir uma amostra representativa do conteti-
do, € preciso definir ¢ delimitar o universo do contetido progra-
matico em termos de divisdes e subdivisdes (tSpicos e sub-
topicos) ou quantas outras subclassificacdes forem necessdrias.
Isto implica em delimitar o contetido em suas unidades ‘e sub-
unidades de ensino.

3 - Definicédo da representatividade de contetido

Definir a propor¢do com que cada t6pico e subtdpico devem ser
representados no teste, decidindo, assim, a importancia com que
cada um deles aparece no conteddo total do universo.

4 — Elaboragio da tabela de especificagio, na qual serdo relacio-
nados os contelidos com 0s processos cognitivos a avaliar, bem

como a importancia relativa a ser dada a cada unidade, confor-
me tabela 6-4.

5 — Construgdo do teste

Elaborar os itens que irdo representar o teste, seguindo as téeni-
cas de construgio de itens (Mager, 1981; Pasquali, 1995, 1999),

6 — Analise tedrica dos itens

Esta andlise visa verificar a compreensfio das tarefas propostas
no teste por parte dos testandos (andlise sernantica) e a avaliagio
da pertinéncia do item a tal ou tal unidade ¢ avaliando tal ou tal
processo cognitivo (andlise de juizes).

7 — Analise empirica dos itens

Apds a aplicagio do teste, os dados podem ser utilizados para
vma validagdo empirica do mesmo para uso futuro. Esta andlise
implica basicamente na determinaciio dos niveis de dificuldade e
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de discriminagio dos itens. A técnica da teoria da resposta ao
item (TRI) pode ser de grande valia nesta etapa.

Para facilitar a especifica¢do do teste, pode-se utilizar uma tabela
de dupla entrada, com o detalhamento dos objetivos (processos) a esquer-
da e o detalhamento dos tépicos no topo, explicitando, no corpo da tabela,
o nimero de itens, conforme tabela 6-4.

Tabela 6-4. Tabela de especificacio de teste de desempenho
(ntimero de itens no corpo)

‘Tdpicos | 2 3
Subrtdpicos | 2 1 2 3 1 2

Proporcao (%) 10 10 20 5 10 30 25 n

conhecer 2 2 3 ] 2 3 2 15
Processos compreender - 1 1 - I | 1 5

aplicar 1 | | - - 2 1 6

analisar 1 - | I 1 - 1 5
n 4 4 6 2 4 6 § 31

A tabela 6-4 explicita que 3 topicos cobrem o contetdo total do
programa a ser medido (contelido programatico), tendo cada qual dois ou
trés subtdpicos, cada um com diferentes niveis de representatividade (pro-
porgdes). Os # representam o nimero de itens por topico € por processo
cognitivo avaliado, estando no corpo da tabela o nimero de itens que re-
presentam cada combinagdo topico e processo.
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CAPITULO 7
Fidedignidade dos testes

I1- A teoria

O pardmetro da fidedignidade dos testes vem referenciado sob uma
série elevada e heterogénea de nomes. Alguns destes nomes resultam do
proprio conceito deste pardmetro, isto é, eles procuram expressar o que ele
de fato representa para o teste. Estes nomes sio, principalmente, precisao,
fidedignidade e confiabilidade. Outros nomes deste pardmetro resultam mais
diretamente do tipo de técnica utilizada na coleta empirica da informacéo ou
da técnica estatistica utilizada para a andlise dos dados empiricos coleta-
dos. Entre estes nomes, podemos relacionar os seguintes: estabilidade, cons-
tincia, equivaléncia, consisténcia interna. Esta nomenclatura ficard mais
esclarecida quando tratarmos das técnicas estatisticas na determinacdo do
coeficiente de fidedignidade. Em ciéncias fisicas, este parAmetro da medida
vem referenciado sob 0 nome de calibragdo dos instrumentos.

A fidedignidade ou a precisio de um teste diz respeito 2 caracte-
ristica que ele deve possuir, a saber, a de medir sem erros, donde 0s nomces
precisao, confiabilidade ou fidedignidade. Medir sem erros significa que o
mesmo teste, medindo os mesmos sujeitos em ocasides diferentes, ou tes-
tes equivalentes, medindo os mesmos sujeitos na mesma ocasifio, produ-
zem resultados idénticos, isto €, a correlagdo entre estas duas medidas
deve ser de 1. Entretanto, como o erro estd sempre presente em qualquer
medida, esta correlagio se afasta tanto do 1 quanto maior for o erro come-
tido na medida. A andlise da precisdo de um instrumento psicologico quer
mostrar precisamente o quanto ele se afasta do ideal da correlagio 1, de-
terminando um coeficiente que, quanto mais préximo de I, menos erro o
teste comete ao ser utilizado.

O problema da fidedignidade dos testes era tema preferido da Psi-
cometria Cldssica, onde a paraferndlia estatistica de estimagio deste pa-
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rimetro mais se desenvolveu, mas ele perdeu muito em importancia den-
tro da psicometria moderna em favor do pardmetro de validade. De qual-
quer forma, dentro da TCT o coeficiente de fidedignidade, v,, é definido
estatisticamente como a correlagio entre os escores dos mesmos sujeitos
em duas formas paralelas de um teste, T, e T,. Assim o coeficiente de fi-
dedignidade se define como fungdo da covaridncia [Cov(T,,T,)] entre as
formas do teste pelas variancias ( s% e S'%‘z )} das mesmas, isto €,

‘2

ry= Y (7.1)
ST

onde,

ry : Coeficiente de fidedignidade
sy Variancia verdadeira do teste

s3: Varidncia total do teste

Esta formuia surge da defini¢do de precisao ser a fungfio da covariincia pela varidncia, isto €,

cov > tt,
var  Nss,

rII

Entretanto, cm (estes paralelos, toda a covarifingia entre os dois testes € devida unicamente i varancia
verdadeira, a saber, ¥, V,V ne € igual a Z v? uma vez que ¥) = va. Além disso, S| =54 e, con-
y @ 1 ] 2 q g ¥ L U ] =V | 5y &,
) B i , \ 2 "
sequentemente, o produto das duas varidncias é a varidncia total dos testes, ou seja. 818, = 8q.. Assim,

a férmula se simplifica para

2 2 2
2V sy 2V 2
Iy = e 5, umavez que =Ny
Ns;  s;

O cocficiente de precisdo ¢ funcdo da varidncia verdadeira pela
varidancia total.
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Ademais, sendo

2
s> =y +8;  segue que

32 3
Sy =81 —Sg

3 B B
. sZ —$ s S
Disto resulta que a férmula 7.1 se torna r =-T—5~£ ou r, =—%——2E-,
_ " S s= 8
que, simplificando, dd i k=P
K
E
ru = - _2 (7'2)
St

onde,
ry : Coeficiente de fidedignidade

s2: Varidncia erro da medida

NS

:+ Variancia total do teste

Normalmente esta férmula vem expressa em termos de escores
verdadeiros (V) e escores empiricos (T), onde

S
[y = 4T, =— (7.3)
St

Esta férmula surge diretamente da correlagédo entre o escore em-
pirico total (T) e o escore verdadeiro (V), ou seja,

Doty

Iy = ——— mas, como t=v + e, entdo
Ns sy

3 Z(v+e)v _ sz +Y ve

Ity =
Nspsy Ns,sy
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Iv? . ve | e
Entretanto, N ¢ a varidncia de V (sf,) e a ¢ a covariidncia

entre V ¢ E, a qual, pelo modelo da TCT, ¢ igual a zero.
Disto segue que

2
S S ) ”
*— ==Y queé fr, pelaférmula7.l.

StSy Sy

Fry =

Destas férmulas pode-se observar que, se ndo houvesse erro na
medida, isto &, s; = 0, toda a vari4ncia do teste, s7, seria varidncia verda-
deira, s3 . Pois, neste caso,

2
S 0

rt[=_§=] OUI'[[:].‘—2=I.
Sy St

Destas definigoes também segue o conceito de erro padrio de me-
dida (EPM = 1lsg =s;)ou

EPM = s, \/1-r, . (veja capitulo 6) (7.4)

2

De fato, de 7.2 sabemos que r, = 1 - %

ST

Entdo, si =si{l-r,), que tirando a raiz quadrada d4 a férmula

7.4.

O problema prético com estas férmulas é que nem s2 nem s5 S0
dados pelas respostas dos sujeitos. Assim, o coeficiente de fidedignidade
deve ser estimado a partir dos escores empiricos, s7, que é o tnico dado
fornecido por estas respostas; o que serd exposto no ponto II.

IT — Técnicas de estimacfio do coeficiente de fidedignidade

Para a estimagio da fidedignidade dos testes, existem trés tipos de
delineamentos (procedimentos experimentais de coleta da informagio) e
dois tipos ou modelos de andlises estatisticas dos dados coletados {cor-
relagdo e técnicas alfa).
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1 — Os delineamentos

1.1 — Uma amostra de sujeitos, um mesmo teste e uma unica 0casido

Aplica-se a uma amostra aleatéria de sujeitos um teste numa tnica
ocasido e se analisam os dados em termos da consisténcia interna dos itens
através de andlises estatisticas, a saber: (1) andlise das duas metades ou (2)
andlise pelas técnicas alfa, detalhadas mais adiante.

1.2 — Uma amostra de sujeitos, dois testes e uma unica ocasido

Aplica-se a uma amostra aleatéria de sujeitos duas formas parale-
las do teste ou dois testes paralelos (T1 e T2) numa dnica ocasido e faz-se
a andlise da correlacio entre as distribuigdes dos dois testes ou formas
paralelas.

1.3 — Uma amostra de sujeitos, um mesmo teste e duas ocasioes

Aplica-se a uma amostra aleatdria de sujeitos um teste na ocasido
I (O1) e reaplica-se & mesma amostra 0 mesmo (este em uma ocasifo ulte-
rior (02) e faz-se a correlagdo entre os dois conjuntos de dados.

2 — Técnicas estatisticas

Embora haja dezenas de indices de fidedignidade (Gulliksen, 1950;
Nunnally, 1978), ha basicamente duas técnicas estatisticas para a estimacao
do coeficiente de fidedignidade: a correlagdo simples e a(s) técnica(s) alfa.
A primeira trabalha com a correla¢do e as segundas com a variincia.

A apresentacdo de todos estes indices seria de pouca utilidade e
nio iluminaria profundamente os esclarecimentos nesta drea estatistica-
mente complexa da fidedignidade para o pesquisador e profissional. Para
quem quiser se enredar nesta malha de coeficientes, aconselhamos o estu-
do dos dois autores acima referidos. Aqui apresentaremos somente alguns
indices que sdo os mais utilizados na pratica da pesquisa e profissional.

2.1 — A correlagdo
Para obter o coeficiente de fidedignidade através do modelo da

correlagdo, utilizam-se os dados coletados via um dos trés procedimentos
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ou técnicas empiricas de coleta da informacdo (delineamentos). Cada um
dos delineamentos acima expostos apresenta vantagens e desvantagens.
Por serem diferentes os procedimentos empiricos utilizados por estes de-
lineamentos, os coeficientes de fidedignidade que deles resultam tomam
nomes difcrentes, embora estejam querendo falar da mesma colsa, como
se vé na tabela 7-1.

O coeficiente de correlagio expressa o nivel de relagio ou corres-
pondéncia que cxiste entre dois eventos, tais como evento | e evento j, e
vem designado como ry. E o tipo de coeficiente utilizado com as trés téc-
nicas experimentais de estimagdo da fidedignidade acima descritas. Por
exemplo, se aplico um teste a 100 sujeitos num dia e o aplico novamente
depois de corridos 30 dias, e se a classificagio dos 100 sujeitos for idénti-
ca nas duas ocasifes, isto €, os mais fortes sairam os mais fortes e os mais
fracos os mais fracos em ambas as aplicagdes, existe uma correspondéncia
de 100% entre as duas aplicagdes e o coeficiente de correlagiio serd de 1,
isto €, perfeito. Obviamente, nunca acontecerd que o primeiro colocado na
primeira aplicaciio do teste seja o primeiro na segunda, o segundo coloca-
do seja também o segundo na segunda aplicacdo e assim até o tltimo, por-
que, pelo menos, 0s erros que se cometem na medida na primeira € na se-
gunda aplicagdo ndio sdo os mesmos, dado que eles sdo aleatérios. Mas se
a classificac@o dos sujeitos se mantém mais ou menos a mesma em ambas
as aplicacdes, continua havendo uma correspondéncia entre estas aplica-
¢oes. Qual ¢ o montante desta correspondéncia é o que o coeficiente de
correlagdo determina, ou seja, quanto mais proximo de 1 positivo seja este
coeficiente, mais proxima de 100% serd a correspondéncia direta entre as
duas classificagdes; quanto mais préxima de -1 (negativo) a correlagio,
tanto mais certeza temos que os primeiros classificados na primeira apli-
caciio do teste serfio os Gltimos na segunda e vice-versa. Um coeficiente de
0 indicaria que ndo haveria nenhuma relagiio entre o que aconteceu na
primeira aplicagdo e na segunda; isto €, a partir da classificacio dos su-
Jeitos obtida na primeira aplicagdo ndo d4 para predizer nada sobre como
serd esta classificagdo na segunda aplicacio.
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Tabela 7-1. Estimac¢ao do coeficiente de fidedignidade segundo
os trés delineamentos

Técnica Procedimento empirico Coeficiente Vantagem Desvantagem
Formas Aplicar 2 formnas para- Equivaléncia  +bate dirctamente com  Dificil conseguir
paralelas  lelas de umteste, Ty e o coneeito de fide- formas perfeira-

T2, a amostra represen- dignidade mente paralelas,
tariva de sujeitos e cal- 1.6, medir mesmo
* testes aplicados
cular a correlagdo riir2 _ traco latente com
numa sé ocasiao ; s
itens diferentes
Teste- Aplicar mesmo teste T Estabilidade Garantia da equivalén-  — Dificil definir
reteste aos mesmos sujeitos em  ou constdncia  cia (paralelismo), pois  intervalo ideal de
duas ocasides diferentes, se trata de mesmo tempo enire O ¢
0, e 0, ¢ calcular cor- teste T O
relagdo roioz st
— Dificil controlar
eventos que ocor-
rem entre O & Oz

Duas Aplicar um teste T a Consisténcia Exige apenas uma - Dificil garantir
metades  amostra representativa; interna do aplicagdo (evita cven- equivaléncia das 2

dividir T em 2 partes teste 10s temporais) metades

equivalenies (itens pares .
; — ~Técnica de 19 e
vs. impares; 19 ¢ 2 p
28 metades nio
metades; ou outra divi-

controla fadiga dos
sdo); calcular correlagio

testandos ao tomar
entre as 2 metades; apli- ;
24 metade e nor-
car a comegdo de Spear-

malmente esta
man-Brown

melade contém os

itens mais ditfceis

A tabela 7-2 mostra como se calcula o coeficiente de correlagdo en-
tre os escores de 10 sujeitos aos quais foram aplicadas duas formas paralelas
de um teste de raciocinio verbal (RV1 e RV2 — dados ficticios), onde x e ¥
sao os desvios de X e de ¥ em relagdo as suas respectivas médias.
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Tabela 7-2 — Célculo do coeficiente de correlagio

RVl RV2
Sujeito X Y X y x2 y2 Xy
1 15 18 1 3 1 9 3
2 10 1 4 -4 16 16 16
3 12 14 1 5 4 1 2
4 20 18 6 3 36 9 18
5 16 16 2 1 4 1 2
6 14 15 0 0 0 0 0
7 11 13 3 L) 9 4 6
8 09 12 5 3 25 9 15
9 18 15 4 0 16 0 0
10 i5 18 1 3 1 9 3
Soma 140 150 112 58 65

Média 14,00 15,00

%2 112 58
g, = =f—=4112=335 s;=.]—=.58=241
% N 10 Y \Jlo

DXy 65 65
IXY — = = —
Nsysy  10x3,35x2,41 80,74

0,81

O coeficiente de correlagdo de 0,81 é bastante elevado, indicando
que 65,61% (= 0,81%) da classificagiio que ocorreu no RV1 foi idéntica ao
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que ocorreu ne RV2. Quando o coeficiente de correlagdo representa o co-
eficiente de fidedignidade, este deve se aproximar de 1 para se poder afir-
mar que o teste € preciso. Ndo ¢ suficiente, neste caso, que os coeficientes
sejam estatisticamente significativos; eles devem se aproximar de 1. A
razio disto se situa no fato de que estamos trabalhando com o conceito de
testes paralelos que, por definigido, devem ter médias e varidncias iguais.
Assim, a utiliza¢io de dois testes paralelos para avaliar os mesmos sujei-
tos deve produzir resultados idénticos, descontados os erros de medida;
isto €, a correlagio entre os dados dos dois testes deve ser proxima de 1.
Em outras palavras, ndo é bastante que os dois testes estejam relacionados;
eles devem ser idénticos em seus resultados. De fato, um coeficiente de
fidedignidade abaixo de 0,80 ja é fraco e um de 0,70 jd € inaceitdvel. Na
verdade, um coeficiente de 0,70 representa uma covaridncia de apenas
49% (= 0,702) entre os resultados dos dois testes e um erro de 51%. Isto
nio é aceitdvel se queremos afirmar que os dois testes sdo paralelos. Con-
sequentemente, coeficientes em torno de (1,90 ou maiores sdo normal-
mente os esperados para expressar a fidedignidade de um teste. Coefici-
entes em torno de 0,80 usualmente sio considerados razodveis, engquanto
coeficientes de precisdo abaixo de 0,70 ndo sdo normalmente suficientes
como demonstragdo de uma fidedignidade aceitdvel para um teste.

No caso da técnica das duas metades, a correlagdo entre os dados
das metades deve ser corrigida através da férmula de Spearman-Brown.
Esta corregdo se impde dado que a correlag@o se baseia somente na meta-
de do tamanho da escala; o comprimento do teste afeta bastante a coefici-
ente de precisdo (isto serd explicitado mais adiante no ponto III). O exem-
plo da tabela 7-3 ilustra o cdlculo da corregdo de Spearman-Brown, onde
m; e my 530 0s desvios de M; e M, em relaco as suas respectivas médias.
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Tabela 7-3. Célculo do coeficiente de precisdo com a técnica
das duas metades

Sujeitos T M, M, m, m; m;* my mm,
1 50 30 20 9.2 0 84,64 0 0
2 40 20 20 -0,8 0 0,64 0 0
3 46 22 24 1,2 4 1,44 16 4,8
4 38 20 18 -0,8 2 0,64 4 1,6
5 30 14 16 -6.8 4 46,24 16 27,2
6 42 20 22 08 2 0,64 4 -1,6
T 36 18 18 2.8 -2 7,84 4 5,6
8 32 17 15 -3,8 5 144 25 190
9 44 21 23 0,2 3 0,04 9 0,6
10 50 26 24 532 4 2704 16 208
Soma 208 200 0 0 183,60 94 78
Média 208 20,0
Sm, =‘/¥=JK3}E=4,28%=W=J%:3,07
2 = ZNT]]: - 10x4,;:x3,07 =pa
Correcdo Spearman-Brown:
nr, _ 2x0,59 ~0,74

T = = =
© 1+(m-Dr, 1+059
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De fato, vé-se que a correc¢ao de Spearman-Brown elevou o indice de
0,59 para 0,74; coeficiente, obviamente, que ainda deixa a desejar, embora o
mimero de sujeitos em que ele foi baseado seja ridiculamente pequeno.

Critica. Todas estas técnicas e delineamentos apresentam proble-
mas, que a vezes podem ser dificeis de serem superados. Por exemplo, no
caso das formas paralelas, o problema mais grave se situa na dificuldade
de se conseguirem formas perfeitamente paralelas. Teoricamente isto nao
¢ impossivel, ainda que laborioso. Na verdade, se tivermos a disposigao
uma série grande de itens que sabemos medir um trago qualquer e dos
quais conhecemos os principais parimetros, a saber, os indices de dificul-
dade e de discriminagao, podemos, entdo, construir duas ou mais formas
paralelas pareando o0s itens em termos desies pardmetros, a saber, o pri-
meiro item da forma A tendo os mesmos indices de dificuldade ¢ de dis-
criminacio da forma B e assim por diante. A teoria da resposta ao item
(TRI) pode ser de grande valia neste empenho, dado que ela nos dd estes
parimetros dos itens. Além desse problema, existe, no caso das formas
paralelas, a situagdo em que a segunda forma aplicada pode ser influenci-
ada pela aplicaciio da primeira. Isto € particularmente grave em situagées
em que O teste constitui uma instancia de aprendizagem, como € o caso
quando as tarefas envolvidas no teste se apresentam como novidade para o
sujeito. Neste caso, as respostas a segunda forma terdo também a influén-
cia desta aprendizagem ou desta exposi¢do a novidade. Isto quer dizer que
0 sujeito ao tomar a forma B ja ndo € o mesmo sujeito, pois a exposicdo a
situacdo A o modificou. Isso nde seria problema grave se todos 0s sujeitos
fossem afetados do mesmo jeito pela tomada do primeiro teste, 0 que ob-
viamente é dificil de ocorrer e aceitar.

No caso do teste-reteste, trés tipos de dificuldades podem ocorrer:
(1) particularmente no caso de testes curtos € no caso do intervalo entre
teste e reteste ser curto, a memdaria pode entrar em jogo, fazendo com que
0 sujeito dé a mesma resposta que deu antes simplesmente por se lembrar
dela e ndo em tungio de sua reac@o/conhecimento atuais; (2) em caso de
testes longos, entra uma questdo de atitude, 1sto €, o sujeito pode se chate-
ar, se irritar ou reagir de qualquer outra forma negativa contra ter que re-
petir a mesma monodtona ladainha de responder a0 mesmo enorme nimero
de itens que acabara de responder; (3) particularmente no caso do inter-
valo entre teste e reteste ser longo, uma série de fatores pessoais e do meio
ambiente pode mudar e, consequentemente, o sujeito respondera afetado
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por estes novos fatores internos ou externos que mudaram com o passar do
tempo (cf. Campbell & Stanley, 1973).

Para fugir dos problemas de teste-reteste, utiliza-se a técnica das
duas metades para calcular o coeficiente de fidedignidade. Ela consiste em
dividir o teste em duas metades equivalentes (ou quantas partes deseja-
das). Mas ai estd o problema, as metades tém que ser equivalentes, isto é,
os itens tém que ser em niimero igual nas duas metades, ter o mesmo nivel
de dificuldade, ter o mesmo nivel de discriminagéo e ter os mesmos indi-
ces de consisténcia interna. S3o exigéncias demais para se poder assumi-
las com tranquilidade. Além disso, no caso da divisdo em primeira metade
e segunda metade, hd necessidade de se mostrar que as respostas aos itens
da primeira metade ndo afetaram as da segunda. E ainda existe o proble-
ma, em teste onde os itens sd@o ordenados em termos de dificuldade, de
que a segunda metade € mais dificil do que a primeira. Isto ndo serd pro-
blema maior se em cada metade os itens forem rigorosamente ordenados
em termos de dificuldade, isto €, o item mais f4cil de primeira metade em-
parelha com o mais facil de segunda, o item mais dificil de primeira em-
parelha com o mais dificil da segunda e assim por diante. Novamente, um
caso dificil de se conseguir na prdtica. Ademais, no caso da divisdo do
teste em metades, € preciso corrigir o indice estatistico (correlacio entre
os escores das duas metades) pela férmula de Spearman-Brown, dado que
o comprimento do teste afeta substancialmente o coeficiente de fidedigni-
dade (cf. ponto III mais adiante).

Note que todos estes problemas ndo tornam estas técnicas indteis;
apenas o pesquisador deve demonstrar gue, no seu ¢aso, eles ndo ocorre-
ram ou que sua ocorréncia nao teve influéncia importante.

22— Coeficientes alfa (a)

H4 uma série de técnicas de estimativa de coeficientes de precisio
que resultam da analise estatistica dos dados de uma lnica aplicagio de
um teste a uma amostra representativa de sujeitos. Eles visam verificar a
consisténcia interna do teste através da andlise da consisténcia interna dos
itens, isto €, verificando a congruéncia que cada item do teste tem com o
restante dos itens do mesmo teste. O caso mais geral deste tipo de andlises
€ o coeficiente alfa de Cronbach, tendo como casos particulares uma série
de outros coeficientes, tais como o de Rulon, Guttman-Flanagan ¢ Kuder-
Richardson. Consideremos alguns deles a seguir.
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2.2.1 — O coeficiente alfa

Embora ndo tenha sido o primeiro a trabalhar com este tipo de
analise, contudo fo1 Cronbach (1951) quem propds este coeficiente geral
que reflete o grau de covaridncia dos itens entre si, servindo assim de indi-
cador da consisténcia interna do proprio teste. Sua formula € a seguinte:

2
D 28

a= f=
n-—1 St

(7.5)

onde

n: niimero de itens

3's? : soma das variincias dos 7 itens
a2 . A . .
s - varidncia total dos escores do teste.

A obtengdo do coeficiente alfa demanda o célculo de trés parame-
tros, a saber: a variancia total do teste (s%), a varidncia de cada item indi-
vidualmente (s’) € a soma das varidncias destes itens (s’ ). Esta for-
mula deixa entrever que serd maior o indice alfa quando a varidncia espe-
cifica de cada item for pequena e for grande a varifincia que eles em con-
junto produzem. Significa que a soma das variancias dos itens individuais
se reduz e aumenta a varidncia que eles tém em comum, que € aquela que
garante a congruéncia (consisténcia interna) entre os itens do mesmo teste.
Isto significa que, no extremo, toda a variancia produzida pelo teste (s2)
seria covaridncia. Assim, a férmula de Cronbach mostra que, se todos
os itens variarem do mesmo jeito, isto &, se ndo houver variincia entre os
itens individualmente, o alfa serd igual a 1; quer dizer, que o0s itens serdo
totalmente homogéneos, de fato idénticos, produzindo exatamente a mes-
ma varidncia. Como tal evento ndo € de se esperar, o alfa dard o tanto de
congruéncia ou covariagdo que 0s itens t€m dentro do teste. O coeficiente
alfa vai de 0 a 1, o 0 indicando auséncia total de consisténcia interna dos
itens ¢ o 1, presenga de consisténcia de 100%.

Uma pausa. Como € que a consisténcia interna de um conjunto de
itens (isto é, um teste) fala da precisio de medida dos mesmos? A ldgica
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atrds dessa suposicio é de que quanto menos variabilidade um mesmo
item produz numa amostra de sujeitos, menos erros ele provoca. Assim,
quanto menor a varidncia do item, mais preciso é o item. Thurstone (1927)
ja definia a precisdo do item pelo fato dele produzir uma posigdo clara
(um processo descriminante modal, dizia ele) numa escala e tendo um
desvio padrido reduzido. Por isso, quanto menor a soma das variancias dos
itens (0 numerador na férmula de Cronbach), mais consistente, portanto,
mais preciso € o teste.

Para ilustrar como se calcula o alfa, veja o exemplo na tabela 7-4.

Tabela 7-4. Calculo do coeficiente alfa de Cronbach

ftens
Sujeitos 1 2 3 4 5 6 T t t*
1 1 1 0 1 0 0 302 0,04
2 1 0 1 1 } 0 4 08 004
3 0 1 1 o 0 0 2 12 1,44
4 1 1 1 1 1 1 6 28 7,84
5 1 o 0 0 0 0 1 22 484
Soma 4 3 3§ 3 2 | 16 14,80
Média | 08 06 06 06 04 02| 372
Varidn- | 0,16 024 024 024 024 0,16 2,96
cia
2=l 18 _ g
N 5
s: =0,16+0,24+0,24 40,24 + 0,24 + 0,16=1,28
g D [1—25?} 6 {1~1’28]=0,681
n—1 s% 6—1 2.96

1 =resposta correta; 0 = respostaerrada; t=T - T
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Para efetuar os cilculos acima, € preciso computar primeiro a va-
riancia de cada item individualmente. Este cdlculo estd ilustrado na tabela
7-5, na qual € calculada a varidncia do item 1.

Tabela 7-5. Cdlculo da variancia do item 1

Sujeitos itemn 1 (X) X x?
| ! 0,2 0,04
2 1 0,2 0,04
3 0 -0,8 0,64
4 1 0,2 0,04
5 | 0,2 0,04
Soma 4 0,0 0,80
Média 0.8
s,2 = ng =0’—80~:0,16 ou
N 5
S| =Pq =§x%=0,16

2.2.2 — Casos particulares de alfa

Historicamente estes casos especiais de alfa surgiram antes do
proprio alta de Cronbach (1951) na Psicometria para estimar a consistén-
cia interna de um teste. E o caso de Kuder-Richardson {1937), Flanagan
(1937), Rulon (1939) e Guttman (1945), entre outros. Eles sdo, contudo,
apresentados apds, dado que logicamente constituem apenas ¢asos es-
peciticos da formula geral de alfa de Cronbach. Vamos ver brevemente
alguns destes casos, para 0s quais apresentaremos, logo em seguida a sua
exposicdo, um exemplo comum para todos eles, nas tabelas 7-5 a 7-7.

1) — Rulon:
s (7.6)
s
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onde,

s> ¢ a variancia das diferengas entre os escores dos sujeitos nas duas me-
tades de um teste.

s2 & a varifncia total dos sujeitos no teste.

As diferengas D entre os escores das duas metades, metades que se
supdem paralelas, seriam devidas somente ao erro de medida. Se ndo hou-

vesse erro, D seria 0 e a correlacdo seria | — 0 = 1. A férmula de Rulon

b oy X
—-, onde a varifincia
S

T

erro (s3) € substituida pela variancia das diferengas (s3).

surge diretamente da férmula 7.2, isto é, r, =1-—

2} — Guttman-Flanagan:

2 2
§p 8]
)

S5

o =2/1- (7.7)

onde,
2 [ . ‘
sp: varidncia dos escores nos itens pares
0. . A . . -
s, : variancia dos escores nos itens impares

2 i .
s : variancia total do teste

Tanto o caso Rulon quanto o de Guttman-Flanagan constituem ca-
sos particulares de alfa quando n = 2, isto é, as duas metades de um teste,

onde s; es] sdo substituidos por s} em Rulon e por s; e s; em Gutt-

man-Flanagan. Neste caso, ¢ = 2 =3 tsz )
21 P
et
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O problema em dividir o teste em duas metades consiste em saber
em que duas metades ele deve ser dividido. A resposta correta seria a se-
guinte: duas metades que sejam equivalentes. O alfa de Cronbach € outra
solugdo para o problema, visto que ele representa o valor médio de todas
as metades possiveis em que um teste de » itens pode ser dividido, repre-
sentando, portanto, o valor esperado das metades, a saber, o= EL%J
Note-se, contudo, que um teste de apenas 10 itens, por exemplo, terd 252
metades possiveis!

3) — Kuder-Richardson

Sdo as famosas formulas de nimero 20 e 21 destes dois autores.

KR 5, =— (1-2"“] (7.8)

n-—1 512.

Esta € a formula de alfa quando os itens sdo dicotdmicos, caso no qual
a variancia € s? = pq, onde p representa a proporgio de sujeitos que acertam
o item e g a propor¢ao dos que o erram,

A outra térmula é:

Esta formula supde que, além de dicotdmicos, os itens tém o
mesmo nivel de dificuldade, onde

nppn = TZ
3. pq=npq=np(l -p)=np - npp = np - ‘;p =T-—.
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Tabela 7-6. Exemplo geral para estas vdrias férmulas, onde 1 significa que o

item foi acertado e 0 foi errado (Mudiz, 1992: 53)

Itens
Su- |12 3 4 T P 1 PI T P P D
jeitos (D)
| 1 101 3 2 | ] 9 4 1 1
2 1 011 4 1 3 -2 16 1 5 4
3 011 0 2 1 1 0 4 1 1 0
4 Lol & o 6 3 3 0 36 9 9 0
5 1 000 1 0 1 -1 1 0 1 1
Soma |4 3 3 3 16 7 9 -2 66 15 21 6
Média 32 14 18 04

T = soma dos itens acertados pelo sujeito (= escore total); P = itens pares acertados; [ = itens

impares acertados;

D = diferenga entre acertos nos itens pares e nos itens impares

Com os dados da tabela 7-6 podemos calcular as médias e as va-
ridncias que vamos precisar para o computo dos coeficientes de fidedigni-
dade utilizando as vdrias férmulas acima especificadas. Os célculos das
médias e varidncias estdo na tabela 7-7 e dos coeficientes de precisdo
estdo na tabela 7-8.
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Tabela 7-7. Calculo das médias e das varidncias dos dados da tabela 7-6

édia Total e
Média Tota T:—-Z-'—T-:—]-Ezf},z
N 5
Varidncia Férmula Dados Resuitados
Total .2 =ZT2 8 @_3,22
TN 5 2,96
Dos Itens
item | $i = Pi4; 4/5x 1/5 0,16
ilem 2 3/5x 2/5 0,24
item 3 35x 205 0,24
item 4 3/5 x 2/5 0,24
item 5 2/5x 3/5 (),24
item 6 /5 x 4/5 0,16
Itens pares 2 _XP’ o 15/5 -1.4° 1,04
Sp = T
- » _XIP o, 2 A
Ttens impares $; = N ~1 21/5-1,8 0,96
. Sf) = ZD _Bz 2
Diferenca N 6/5 - (-0,9) 1,039
pi = proporgio de acertos do ilem; g; = complementar de p; (= | — p;).

O cdleulo dos coeficientes de precisdo dos dados da tabela 7-6,
utilizando as varias férmulas descritas acima, se encontra na tabela 7-8.
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Tabela 7-8. Cilcuto dos coeficientes de precisio dos dados da Tabela 7-6

Coefici- Férmula Dados Re-
ente sul-
tados
Alfa (00) n_f,_ ¥ 25; 6 |- J6+,24+,24+ 24+ 244,16 0,681
n-1 St 6-1 2,96
2
Rulon | 1-20 j wal 002 0,648
ST 2,96
2, .2
S —_— 2(__] 2(1_£'4+_0ﬂ.9] 0,648
Flanagan o 220
KRy, LI Z?q 6 (. ,16+,24+,24+,24+,24+,16J 0.681
n-—1 S5 6-1 2,96
72 2
T-— 32— _3.‘2 .
KR, n e n 6 s 6 0,594
n-1 81 61 2,96

‘Observa-se que o coeficiente de precisdo é praticamente o mesmo,
qualquer que seja a férmula estatistica utilizada para o seu cdlculo. Ape-
nas ndo ¢ isto verdade para o caso da férmula KRy, que produz um coefi-
ciente bem menor que o KRy, e isto porgue os itens nao t€m o mesmo
nivel de dificnldade, condi¢iio necessdria para o uso da formula KR;;.
Portanto, o uso do KR, no caso nio seria Justificavel.
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A guisa de informagio, note que hd outras maneiras de calcular o
alfa, salientado-se entre elas, sobretudo:

a) o cdlculo de alfa mediante a andlise da varidncia (Hoyt, 1941;
Winer, 1971: 283-296);

b} o cdlculo de alfa baseado na andlise fatorial. Dois indices sdo
aqul os mais utilizados: o coeficiente teta (8) de Carmines
(Carmines & Zeller, 1979) ¢ o Omega (Q) de Heise e
Bohrnstedt (1970).

Enfim, ha uma seara imensa de maneiras estatisticas dc trabalhar a
precisdo através da andlise da consisténcla interna dos itens.

2.3 Estimagdo da fidedignidade de uma bateria de testes

Proposto por Raju (1977), o beta constitui um caso generalizado
de alfa, pois € utilizado no caso de uma bateria de testes, da qual se pos-
suem apenas 0s escores totais de cada subteste (e ndo os dados de cada
item), para a qual se quer obter uma estimag¢io do coeficiente alfa baseado
nos dados dos subtestes como se estes fossem itens. O beta serd idéntico
ao alfa se todos os subtestes tiverem o mesmo niimero de itens, caso con-
trario ele representa uma estimagdo melhor do coeficiente de precisio do
que o proprio alfa, pois este subestima este coeficiente em caso de
desigualdade de ndmero de itens nos subtestes. A férmula é a seguinte:

2352

B = (1.9)
2 nj
S—;—- l_z “'_A

onde,

Os somatorios sdo feitos sobre o nimero de subtestes na bateria

s2 ¢ a varidncia total da bateria

s € a variancia de cada subteste

n; ¢ o nimero de itens em cada subteste

n € o nimero total dos ttens de toda a bateria
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Exemplo:

Bateria de 3 testes de raciocinio (verbal, numérico, espacial) com
10, 20 e 40 itens cada (total de itens = 70), variancia total = 40 ¢ varian-
clas para cada subteste de 8, 10 e 12. Qual o alfa € o beta da bateria?

Resposta:
s
oa=="1-20 __3 [, 8+10+12 =0.375
n-1 s% 3-1 40
- 40-(8+10+12) 0439

2 2 2
40/ 1- [BJ +(20- + 10
70 70 70
Com a corre¢ido de Raju, o alfa passa de 0,375 para (0,439, visto

que os subtestes possuem mimero diferente de itens. Se estes tivessem o
mesmo nimero de itens, o beta seria igual a alfa, pois n = kn,.

3 — Casos especificos

3.1 — Estimacdo do escore verdadeiro

Conhecendo-se o coeficiente de fidedignidade, calculade por al-
guma das técnicas acima expostas, € possivel se fazer alguma estimagfo
de qual seria o escore verdadeiro (V) dos sujeitos no teste e, assim, de-
limitar o tamanho do erro (E) existente no escore total (T). As técnicas
mais conhecidas para esta estimagfo sdo as trés expostas a seguir.

3.1.1 — Desigualdade de Chebychev
A formula geral de Chebychev € a seguinte:

DC = VKP{]X - X|<K(sy =1 —?(% (7.10)

a qual, em terminologia da Psicometria Cldssica, reza

DC=VKP{|T—V]SK(SE)}21—RI—2 (7.11)
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Esta versdo psicométrica da férmula surge do fato de que a média
dos escores empiricos € o escore verdadeiro, isto é, E(T) = V e o desvio
padrio de T € o desvio padrio do erro, dado que, fixado o V, toda a
variabilidade de T € devida unicamente ao erro, resultando em que
s (T|v)=s2(E]v)=52.

O valor X resulta do nivel de confianga que se quer ter do intervalo den-
tro do qual se situard o valor do escore verdadeiro. Este nivel é tipicamente de
99% ou 95%. O cdiculo do K se faz tornando o termo 1- % igual ao nivel de

confian¢a. Assim, se 1 — % =0,99 (nivel de confianga de 99%), entio

1

F=1—O,99
K=
10,99

K= -1 =0
12099

A leltura desta equagdo € a seguinte: Para um dado valor de K, a
probabilidade do escore V cair num intervalo delimitado é definida pelo
erro padrdo do erro e pelo nivel de confianga escolhido.

Exemplo: 1.000 sujeitos se submeteram ao teste T, cujo coefi-
ciente de fidedignidade do teste = 0,75, e obtiveram média = 50 com des-
vio padrdo = 10. Qual serd, a um nivel de confianga de 90%, o escore ver-
dadeiro do sujeito que obteve um escore empirico de 1007

Temos, entdo, os seguintes dados:

N=1000  sr=10 r, =075 T =50 T =100
Assim, O
sp =874/l =1, =1041-0,75 210,/0,25 = 5

' =J10=316

“V1-090
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Substituindo estes valores na equagao 7.10, temos

P{[100- V| <3,16x5}> 090
P{|V - 100 < 3,16x5}> 0,90
P{-158<V -100<15,8}=0,90
P{84,2<V <115,8}> 090

Note que 15,8 € Ksg, isto é, 3,16 x 5; 84,2 € a diferenca 100 - (3,16 x 5).

Assim, para sujeitos com escore empirico de 10X} no teste T, o seu
escore verdadeiro (V) se situa entre 84,2 e 115,8, uma amplitude de 31,6
pontos. Esta faixa enorme se deve a que o coeficiente de fidedignidade do
teste (= 0,75) deixa a desejar.

3.1.2 — Estimagdo do V via distribuicdo normal dos erros

Faz-se a suposi¢iio de que os escores empiricos (T) e os erros de
medida (E) se distribuem normalmente para um escore verdadeiro (V), o
que implica que se distribuem segundo a curva normal. Sendo isto verda-
deiro, segue que

f(E|V) N(O|eé) edadoque T=V +E

i

£(1]v)=~ N(v|s§}

Esta técnica de estimagdo faz duas suposi¢des: (1) a normalidade
na distribuicao dos escores €, (2) a homoscedasticidade, isto €, que as va-
ridncias sdo idénticas para todos os escores ao longoe da escala. A primeira
suposi¢io é normalmente considerada razodvel de se fazer, mas a segunda
¢ muito criticada, sobretudo para escores extremos da escala (FeldL,
Steffan & Gupta, 1985).

De qualquer forma, se as suposi¢cdes se mantém, os dados do exem-
plo acima (ponto 3.1.1) serilam os seguintes:

— ao nivel de confianca de 90%, o escore padrio z = +/- 1,28
— o erro maximo admissivel sena zs; =1,28x5 =64

— entdio o intervalo onde cai o V seria (100 —6,4)< V < (100+6,4)ou
93,6<V <1064

tendo uma amplitude de 12,8.
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3.1.3 — Estimagao via modelo da regressdo linear

O modelo da regressdo linear pretende predizer uma varidvel Y a
partir de uma outra X e € expresso pela férmula

Y’ —{rxy : ](x X)+Y (7.12)
X

Deduc¢iao:

Sejam os desvios y’ = bx, Trata-se de estimar o valor de b
que minimize os erros de estimagdo (y - y'). J4 que E(y-y") = 0, o re-
ferido valor deverd minimizar os erros quadraticos, isto é, uma fun-
¢do desses erros: f(E) = E(y-y')z.

Assim,

f(E) = E(y-bx)? = E(y?]+bE{x?) - 2bE(xy)

n

2

+b"s —2bCov{x,y]

2
X
2
X

N%

2

+bs —2br. . s.s

Xy x"y

Derivando f(E) para b, temos:

Bf(E) =0+ 2b2 2 _2r s s. queigualando a zero dd

Sb Xy XY

0= 2bs = 2ry,8, 8,

2r,.8.8, S,

= ——=r —

28’ ©s

X X

Consequentemente,

y
S ou, em termos brutos,

Y -Y'=r Sl(x-i] entiio
$X

SY O Y
8x
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Estimando o V a partir de T, a férmula se apresenta como

V=[rw S—V] (T-T)+V

St

Mas como V=Te-Y-=r,  (veja férmula 7.3), segue. que
ST

V =ty Iy )(T _T)"'T
=Ty (T_T)'*'

|

: : . 3 s s
Mas, segundo a formula 7.3, rp, =r, ; entdo

V:ru(T—T)ﬁ-T.

Desta forma, no exemplo acima, onde T =50 e r, = 0,75
qual serd o escore verdadeiro V de um escore empirico T=100?
Resposta: V = 0,75 (100 - 50) + 50 = 87,5.

A diferenca entre o escore empirico T (= 100) e o predito V (= 87,5)
é chamada de erro de estimacdo. Este € utilizado para estabelecer intervalos
de confianga dentro dos quais se situa o escore verdadeiro. A utilizacdo de
intervalos em Iugar de oferecer um escore individual Gnico é uma praxe
mais recomendada, dado que ela produz uma informagéo mais detalhada ¢
precisa. Para estabelecer estes intervalos de confianga se utiliza o erro pa-
drdo de estimagdo (cf. capitulo 5) que vem dado pela férmula

S Sl (7.13)

Assim utilizando os dados do exemplo anterior, temos:

nivel de confianga = 90%; N = 1.000; sg = 10; r, = 0,75; T = 100;
T =50.

Entao

— Syp =1041-0,75,/0,75 = 4,33
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—erro maximo =z xsvx = 1,28 x 4,33 =5,54
-V =1, {T-T)+T=0,75(100-50)+ 50=87,5
~ intervalo de confianga = V +/- erro maximo
(87,5-5,54) <V <(87,5 +5,54)

81,86 <V <£93,04.

3.2 — Estimagdo da precisdo das diferencas

E comum a aplicagio de mais de um teste aos mesmos sujcitos
para fins de sele¢do, treinamento, orientagéo académica, encaminhamento
psicolégico, etc., que produzem tipicamente um perfil psicolégico. Os re-
sultados dos sujeitos nos diversos testes serdo normaimente diferentes.
Entéo se pergunta se estas diferengas sdio confidveis ou como podem ser
comparadas. Situagdo similar ocorre guando se quer comparar dois ou
mais sujeitos num mesmo teste. Seus escores sio comparaveis? Para efeti-
var estas tarefas existe o coeficiente de confianga das diferencas, pois
comparar os resultados dos diferentes testes em termos dos respectivos
desvios padrdes € considerado um erro (Lord & Novick, 1968), a menos
que os sujeitos ou os testes sejam escolhidos randomicamente, porque as-
sim, no final das contas, isto €, depois de feitas infinitas selegdes, as infe-
réncias baseadas nos desvios padroes teriam um sentido global.

Estas comparagdes sdo executadas, levando-se em conta o seguinte
raciocinio: Para dois testes, A e B, a confiabilidade das diferencas entre
seus escores (A — B = d) vem expressa por

.2 2 z
_ Salas +Splyg —28,485M.g

L

(7.14)

% +85 — 25,5, L5

onde,

rya - coeficiente de confianga das diferencas

s € 85 varidncias dos escores do teste A e B

Taa € Ipp : coeficiente de fidedignidade dos testes A e B

Tag : correlacdo entre os dois testes.
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Deducéo:
d=A-B

O coeficiente de fidedignidade de d sera

B(v,-vg) E(Vi)+E(V3)-2E(v, V)

2

Sy
Tad =727 =
T

E(A-B)”  E(a?)+E(B?)-2E(aB)

_ s%,A +s%,B —2cov(VA,VB)

- si +s]23—200v(A,B]

S
Contudo, de 7.1 sabemos que r; — —‘2/, donde
ST
2
que COV(VA " VB] = COV(A,B) = SASBI'AB .

Substituindo estas equivaléncias, temos

2 2
o Salan +SpIgE ~2545pIAR
=

2 2
Sa +5p _2"ASBrAB

2 2 5
Sy, =SATAA € Sv, =Sp'BB e de 4.12 sabemos

Se os dois testes estiverem na mesma escala de medida (como, por
exemplo, a escala padrido), as varidncias serao iguais (si:s,z3 ). Neste caso

temos

- Tia. + Tpii_ 2045
a 2(1 —Tap )
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Deducao:

2 2 2

]

‘ - 2
Mas, de 7.13 evidenciando s; temos

5o Si("AA +Ipp _2TAB)
a 52A(1+I——2rAB)

que simplificando d4

o _Taa*Tpp —2Ta
dd = _
21-ryp)

cujo erro padrio de medida das diferencas serd

Sei =8yl 1 Sty » (7.16)

Exemplo:

Dois testes de inteligéncia, A e B, t8m coeficientes de fidedignida-
de raa = 0,80 e gy = (0,70 e correlagio rap = 0,50. Qual serd o coeficiente
de confiabilidade das diferencas dos escores dos snjeitos nos dois testes?

0.80+0,70 - 2x0,50 1,51
2(1-0,50) |

Resposta: ry, = =0,50 (fraco!).

II1 - Fatores que afetam a fidedignidade

Além das caracteristicas dos préprios itens e do teste, hd outros
fatores, externos ao contetido do teste, que afetam a fidedignidade do
mesmo. Dois destes fatores sdo particularmente relevantes, a saber: a vari-
abilidade da amostra ¢ o comprimento do teste. Alids, esta é uma das ins-
tancias importantes em que se evidenciam diferengas fundamentais entre a
Psicometria Classica e a Teoria da Resposta ao Item (IRT). Naqucla, as
caracteristicas dos itens e do teste em sua totalidade dependem direta-
mente dos sujeitos {amostra) em que clas foram estabelecidas (sample-
dependent) e um item depende dos outros itens do testc em sua caracteri-
zagdo mdividual, isto €, o item tem estas caracteristicas ¢ ndo outras (difi-
culdade, discriminagio, etc.) porque estd inserido neste conjunto de itens
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(teste); se estivesse em oufro conjunto manifestaria caracteristicas dife-
rentes (test-dependent).

1 — Variabilidade da amostra de sujeitos

Vimos que a equacao da fidedignidade se baseia na correlagdo
(entre testes paralelos). Agora, a correlacdo € afetada pelo tamanho da
amostra de sujeitos utilizada para seu cOmputo, pois quanto maior e
varidvel a amostra de sujeitos, maior serd o coeficiente de correlacdo e,
consequentemente, o indice de fidedignidade. Disto segue que o coefi-
ciente de fidedignidade de um teste ndo € fixo, mas varia segundo aumenta
ou diminui a variabilidade da amostra dec sujeitos. Aumentando a vari-
abilidade da amostra, aumenta o indice de fidedignidade. Hé férmulas es-
tatisticas para estimar o aumento deste indice com o aumento da variabili-
dade da amostra. Uma das férmulas se baseia na varidncia erro que se
supde ser idéntica nas duas amostras (a de menor variabilidade ¢ a de
maior variabilidade) nas quais o indice de fidedignidade do teste é calcu-
lado. Assim, segundo a equagdo 7.4, temos

Sy, =S, ,fl—r“
Sp, = ST, (1~ n

Mas, como s, =8, segue que

spAfl= T =8y 1 —1p que, elevando ao quadrado, d4
2 2

S+, (-1 )= o1 (1- rzz)-

ou

3% (1-1,)= 5%1 - S'i L2

Resolvendo para o da

5%1 _33’, (1 —1'“)

(7.17)
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Exemplo:

O coeficiente de fidedignidade de um teste de raciocinio verbal ba-
seado em candidatos selectonados para um cargo foi de 0,70, e a varidncia
foi de 30. Qual seria este coeficiente se tivesse sido calculado com todos
os candidatos a selecdo em vez de somente utilizar os selecionados, em
cujo caso teriamos tido uma variancia de 200?

Resposta:

o 4—%(]—0,70):0,96.

Vé-se como a variabilidade da amostra afeta drasticamente o in-
dice de fidedignidade de um teste que passou de 0,70 para 0,96 com o au-
mento da varidncia de 30 para 200. Note que esta férmula € vélida quan-
do as varidncias erros das duas amostras forem iguais (Lord & Novick,
1968).

2 — Comprimento do teste

Também o nimero de itens do teste afeta a fidedignidade do
mesmo. Quanto maior niimero de itens tiver o teste, maior serd seu indice
de precisao, pois o erro tende a zero quando o niimero se aproxima do in-
finito, segundo o famoso teorema de Bernoulli (cf. cap. 2).

O aumento da fidedignidade associado ao aumento do tamanho do
teste € dado pela formula ou profecia de Spearman-Brown. Antes de apre-
sentar esta formula, € importante notar que os itens que vio sendo acres-
centados ao teste devem ser itens paralelos aos j4 presentes no teste, isto &,
devem medir 0 mesmo trago latente. Obvio!

A formula de Spearman-Brown € a seguinte:

1T, u

onde,

rrr: fidedignidade do teste aumentado
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ry: fidedignidade do teste original

n: ndmero de vezes em que o teste original foi aumentado.

Por exemplo, no caso do célculo do coeficiente de precisdo pela
técnica das duas metades, o teste original (isto €, a metade 1) foi aumenta-
do duas vezes, a saber, metade | + metade 2. Neste caso, a formula de
Spearman-Brown seré:

2K,
I —
Sl 5
Exemplo:

Um teste de 30 itens foi aplicado a uma amostra de sujeitos ¢ se
obteve um coeficiente de fidedignidade de 0,80. Qual seria este coefici-
ente se aos 30 itens fossem acrescidos mais 20 itens paralelos?

Resposta:

+2 ; s
fir= 2020 =1,67, o teste foi aumentado 1,67 vezes. Entdo,

L 167x080 ...
T+ L67-1)x080

Assim, aumentando o tamanho do teste de 30 para 50 itens, o teste
ganha em precisdo, passando esta de 0,80 para 0,87.

Note, entretanto, que a profecia de Spearman-Brown também pre-
diz a queda do coeficiente de fidedignidade se forem eliminados itens de
um (este.

Exemplo:

Um teste de 200 itens teve indice de fidedignidade de 0,96. Se ti-
rarmos 100 itens, qual serd o novo indice de precisao?

Resposta:
n= _._20(;;0100 =0,50 o teste foi reduzido pela metade. Entéo,
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roo_ 050096 .
T 1+(050-1)x096

Assim, 4 retirada de 100 itens dos 200 originais reduziu o fndice
de fidedignidade do teste de 0,96 para 0,92.

Pode-se igualmente querer aumentar o coeficiente de fidedigni-
dade de um teste para um valor desejado. Por exemplo, um teste de 40
itens tem coeficiente de fidedignidade de 0,75. Eu quero um coeficiente
mais aceitavel, de pelo menos 0,90. Quantos itens tenho que acrescentar
aos 40 existentes no meu teste para conseguir tal indice?

Resposta: _
Da férmula 7.18, podemos descobrir a férmula para o célculo do »,

que € a seguinte:

Berfi
n =) (7.19)

rn(l—rﬁ]

rrr =0,90
r, =075

Assim, temos que

Entio,

L 0,90(1 - 0,75} >
0,75(1 - 0,90)

E preciso triplicar o nimero de itens do teste (3 x 40 = 120) para
poder passar de um coeficiente de fidedignidade de 0,75 para 0,90; isto
implica em ter que acrescentar 80 novos itens paralelos (120 - 40 = 80).
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Deducao da férmula 7.19:

ey,

rT=—""" — Disto segue que
1+{n-1r,
nr, = r-[T[1+(n - l)ruJ
= rer +(n— ey opp
= M7 E Ty = Telrr
Enviando os termos com n para a esquerda e cfetu-
ando, temos

0y = NCy Ppp = Tpr — L Ppp

"{ S rttrTT) S —TyFyr
i frr —Iyfrr
Ty — Feebrr
- rTT(l"ru)
‘"tt(l_"’l'l“)

Concluindo este capitulo sobre a fidedignidade dos testes, o leitor
deve ter-se dado conta que se trata do capftulo onde a paraferndlia estat(s-
tica se apresenta mais complexa e sofisticada em Psicometria. Duas ob-
servagoes: primeiro, tal sofistica¢fio se coaduna com a Psicometria Cldssi-
ca, pois a fidedignidade diz respeito a calibracio dos instrumentos, isto €,
a precisdo da medida de eventos empiricos (no caso, 0s comportamentos,
0s itens), onde a visdo positivista funciona bem; mas, em segundo lugar,
todos estes {ndices da paraferndlia estatistica na estimagio da fidedignida-
de produzem praticamente os mesmos resultados e, portanto, a parafernd-
lia aparece com um matiz de curiosidade académica ou jogo estatistico.
Isto implica que qualquer coeficiente que vocé queira usar, entre os apre-
sentados e outras dezenas deles aqui nfo mencionados, produz a estima-
¢do da fidedignidade dos testes que vocé deseja.
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CAPITULO §
Normatizacao dos testes

Introdugao

Padronizagdo ou normatizagdo, em seu sentido mais geral, refere-
se 4 necessidade de existir uniformidade em todos os procedimentos no
uso de um teste vilido e preciso: desde as precaugdes a serem tomadas na
aplicagdo do teste (uniformidade das condigGes de testagem, controle do
grupo, instrugdes padronizadas e motivar os examinandos pela reduc@o da
ansiedade) até o desenvolvimento de pardmetros ou critérios para a inter-
pretagio dos resultados obtidos. Em scu sentido mais técnico de pardme-
tro psicométrico, a padronizacdo se refere a este 1iltimo aspecto, isto €,
como interpretar os resultados obtidos num teste. Alguns autores (inclu-
indo Cronbach, 1996) querem fazer uma distin¢do clara entre

— Padronizagdo, como sendo a uniformidade na aplicagdo dos
festes e

— Normatizag¢do, sendo a uniformidade na interpretagédo dos esco-
res dos testes.

A distingdo € importante, porque fala de duas questdes muito dis-
tintas. Entretanto, a literatura neste particular ndo € consistenie com a
nomenclatura; pelo contrario, as duas expressdes sao utilizadas mdistin-
tamente. Contudo, como se trata de questdes distintas, vamos tratar o
tema cm duas se¢des separadas neste capitulo.

I - PADRONIZACAOQ DAS CONDICOES DE ADMINISTRACAO DOS TESTES
PSICOLOGICOS

A padronizagdo das condigdes de aplicac@o dos testes psicoldgicos
tem como preocupagdo garantir que a coleta dos dados sobre os sujeitos
seja de boa qualidade. De fato, uma m4 aplicacdo torna os dados obtidos
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invalidos, mesmo quando obtidos através de um teste de boa qualidade. A
md aplicagdo néo invalida a qualidade, digamos psicométrica, do teste (sc
ele € um teste valido e preciso, ele continua sendo assim), mas torna o pro-
tocolo do sujeito invalido, isto é, os dados obtidos sobre este sujeito ndo sdo
contidveis. Assim, uma md aplicagéio do teste estraga a utilidade do mesmo,
pelo mau uso que dele se faz. Entfio, a padronizagiio das condiges de testa-
gem pretende garantir o uso adequado e legitimo dos testes psicoldgicos.
Claro que tal preocupagio ¢ relevante € importante somente se o teste ele
mesmo for de boa qualidade; uma boa aplicacio de um teste invalido ndo
salva nada, os resultados continuam invélidos.

Para se garantir uma boa administragdo dos testes psicoldgicos &
preciso atender a requisitos referentes aos seguintes temas:

— O material da testagem

— A aplicagio dos testes (0 ambiente da testagem)

1 - O material de testagem

Quanto ao material da testagem, duas condi¢Ses devem ser aten-
didas:

a) Qualidade do teste: o teste tem que ser vilido e preciso, como
foi definido nos capitulos 6 ¢ 7; o uso de testes sem estes pa-
rametros € intitil, eticamente condenavel e judicialmente pro-
cessdvel. Na verdade, o uso de testes sem tais parimetros qua-
lifica 0 seu usuario como charlatio, terminologia que define o
usudrio como criminoso diante da lei, e como eticamente irres-
ponsdvel diante do conhecimento cientifico;

b) Pertinéncia do teste: além de ser vélido e preciso, o teste deve:
(1) ter relevincia ao problema apresentado pelo sujeito tes-
tando. Nenhum teste serve para toda e qualquer avaliacio. O
aplicador deve saber para que serve um dado teste e escolher
aquele que se aplica ao problema do testando. Este é um pro-
blema bastante grave para o psicélogo, uma vez que, apesar de
haver tantos testes no mercado, ndo existem testes para todas
as necessidades que os sujeitos podem apresentar. Veja, por
cxemplo, o caso da sele¢do: praticamente quase nio existem
testes construidos para este fim; assim, na hora de escolher os
testes para tal intento, o psicélogo tem que se virar para utilizar
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testes que, pelo menos, possam dar alguma informagdo perti-
nente para tal e tal cargo. Assim, por exemplo, um teste de ra-
ciecinio dedutivo dificiimente se justifica num psicotécnico
para motoristas amadores. Além de ser pertinente ao caso, (2)
o teste escolhido deve se adaptar ao nivel do candidato, isto €,
s adaptado ao nivel intelectual, profissional, etc. do candidato.
Por exemplo, testes de tipo verbal, onde se exige leitura ¢
compreensio, nido sdo pertinentes no caso de testagem de
analfabetos ou de criangas.

2 - Aplicacéio dos testes psicolégicos (O ambiente de testagem)

Os testes sdo instrumentos técnicos e seu manejo geralmente ne-
cessita de pessoal treinado e conhecedor, como qualquer apareiho de tec-
nologia sofisticada como sdo os testes. Assim, nem todo o mundo € capaz
ou pode aplicar testes psicoldgicos, além de serem inclusive dc uso ex-
clusivo da profissao dos psicélogos. Sendo instrumentos sofisticados, os
testes requerem uma série de regras para sua aplicagcdo, regras que sao
expressas sob o que se chama de padronizacdo da aplicagio dos mesmos.
O que € que implica tal padronizagdo? Ela implica em vdrias coisas, par-
ticularmente na observéncia de

— procedimentos de aplicagio
— direito dos testandos
- controle dos vieses do aplicador

— normas na divulgacdo dos resultados.
2.1 — Administracdo dos testes

Os procedimentos na aplicagdo dos testes t€m como objetivo ga-
rantir a validade da testagem, porque um teste técnica e cientificamentc
vilido e pertinente ao caso pode produzir resultados invalidos se for mal
aplicado. O que € que tornaria uma testagem invilida pela mé aplicagdo?
Uma resposta genérica seria a seguinte: os resultados do teste sdo vilidos
(obviamente supondo que o préprio teste seja vilido) se a sua aplicagdo
seguiu a risca as instrugdes e recomendagdes dadas pelo seu autor, isto €,
se o aplicador seguiu exatamente o manual de aplicagio do teste. Nor-
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malmente, tais orientagdes irdo exigir pelo menos duas condicdes de apli-
cagao para que os resultados sejam validos e confidveis, a saber,

— a qualidade do ambiente fisico da aplicacdo

— a qualidade do ambiente psicol6gico, que tipicamente significa
uma atmosfera em que a ansiedade do testando seja reduzida
a0 minimo.

Quanto ao ambiente fisico: todas as condi¢des do ambiente fisico
devem ser tais que ponha o testando em condigdes 6timas de agdo. Como
se quer saber, com o teste, o nivel de aptiddo ou as preferéncias do tes-
tando, este deve se sentir na sua melhor forma para poder agir exatamente
de acordo com suas habilidades, interesses e pendores e nio influenciado
por fatores estranhos oriundos do meio ambiente. Assim, se necessita que
0 meio ambiente ndo produza distratores em termos fisioldgicos e pst-
colégicos para o testando. Desta forma, € preciso tomar cuidado com

— posto de trabalho: cadcira, mesa, espago fisico

— condigbes atmosféricas: iluminagio, temperatura, ventilacdo, hi-
giene

— condigdes de siléncio: isolamento acistico, auséncia de inter-
rupcoes

— apresentacdo do aplicador: roupas limpas e adequadas, vocabu-
lario apropriado, uso de perfumes

— evitar interrupgdes durante a testagem.
Quanto as condigbes psicolégicas, é preciso atender a que

- — o testando esteja em condi¢des normais de saide fisica e psico-
16gica; no caso de diagnéstico psiquidtrico, o sujeito deve que-
rer se submeter a testagem ou esta tenha sido encomendada
pelo responsdvel do paciente;

— 0 testando compreenda exatamente a tarefa a executar: isto pode
implicar que as instrugcdes do teste devam ou nio ser dadas em
voz alta; o aplicador deve responder a todas as questdes refe-
rentes a compreensdo da tarefa, sem dar dicas de solucdo para
as proprias questdes do teste. Esta tarefa evidentemente é mais
delicada na testagem de criangas e pessoas com outras difi-
culdades (deficientes, surdos-mudos, etc.). De qualquer forma,
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aqui € preciso atender a duas coisas: primeiro, o sujeito deve
entender perfeitamente a tarefa que € dele pedida (assim, as
vezes sS40 necessarias explicagdes ulteriores) e, segundo, mudar
as (nstru¢des do manual implica ou pode implicar em mudar o
préprio teste (isto €, invalida o teste). De sorte que, no ideal, as
instrugbes devem ser dadas uma (nica vez e iguais para todo o
mundo. Tudo isso importa em que o aplicador seja profunda-
menie familiarizado com o teste;

- o nivel de ansiedade do testando seja reduzido: isto implica no
estabelecimento do rapport. Este € mais importante na testa-
gem individual. Em que ele consiste? Existe o rapport quando
o testando v& no aplicador um amigo ¢ ndo um estranho e me-
nos ainda um carrasco. Significa, no fundo, que o testando se
sinta bem a vontade ao fazer o teste, o que implica que o exa-
minador seja motivador e encorajador, ndo se irrite, ndo grite
ou faga cara feia, etc.

Agora, como proceder em situagdes adversas? SitnagOes adversas
de testagem sdo, por exemplo, a aplicaco de testes para fins periciais e a
testagem para selecdo. Nestes casos, O sujeito se encontra necessaria-
mente em condi¢des psicoldgicas e as vezes até fisicas, nfio satisfatdrias,
sobretudo porque ele estd ali como vitima ou numa situacado de alta com-
peticdo. Onde ficou, entdo, o estado ideal psicolégico da pessoa para po-
der tomar o teste de uma maneira adequada? No caso da testagem dc sc-
legdo, especialmente em concursos piiblicos, parece até haver uma con-
tradi¢io entre a situagdo ideal de aplicacdo dos testes e a exigéncia cons-
titucional da 1sonomia, segundo a qual todo o mundo deve ser tratado
identicamente. Quando vocé tem milhares de candidatos concorrendo
para um cargo, uma testagem individual € proibitivamente dificil de ser
realizada; entdo, tipicamente se faz testagem em grupo. Neste caso, todo
o mundo deve ser tratado do mesmo modo, o que implica mesmo horirio,
mesmas condi¢des, mesmo tudo. Mas se um sujeito estd doente ou de
qualquer forma impossibilitado de tomar adequadamente o teste naquele
dia, que fazer? Remarcar para outro dia pode estar ofendendo o principio
legal da isonomia, ao dar a ele tratamento diferenciado; tomar o teste na-
quelas condigdes adversas pode produzir resultados invélidos... Na prati-
ca, 0 que tem prevalecido em tais situacdes sdo os ditames da isonomia.
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No presente, tais situagdes de testagem sdo uma dor de cabeca e angistia
para o psicologo responsdvel e consciente de sua profissio.

2.2 — Comportamento e vieses do examinador

Na situacdo de testagem, em especial a testagem individual, o
aplicador do teste é um elemento importante da situagdo. Seu modo de ser
¢ de atuar podem afetar bastante os resultados do teste. As pesquisas que
existem sobre este assunto geralmente ndo permitemn conclusdes decistvas
sobre o grau de influéncia que estas varidveis do examinador t8m sobre os
resultados dos testes. De qualquer forma, seriam importantes as seguintes
situagdes:

— O examinador deve ser familiar ao testando?

— Encorajar frequentemente o testando ajuda ou atrapalha?

— O sexo do examinador € relevante?

— A idade do examinador é relevante?

- O estado emocional do examinador € relevante?

~ As atitudes e opinides pessoais do examinador sio relevantes?

Enfim sd0 muitas perguntas para se poder dar uma resposta sen-
sata. As pesquisas, como disse, nem sempre diio respostas unanimes sobre
tais questdes, mas simplesmente ignorar tais questdes seria supor que elas
nao tém relevancia nas relagdes sociais, e a situagio de testagem € uma
relagdo social. Pelo menos, o psicélogo deve estar consciente da possivel
influéncia de tais fatores e procurar minimizé-la. Inclusive, dizem as mas
linguas que um dos motivos mais fortes de porque alguém se torna
psicélogo € porque ele ou ela quer resolver seus préprios problemas psi-
colégicos pessoais e, ao exercer sua profissdo, o psicélogo entra com to-
dos estes problemas, deixando escapar dicas sutis, mas eficazes, que in-
fluenciam negativa ou positivamente o comportamento dos outros, dos
testandos no caso. Por exemplo, se o examinador instintivamente gosta ou
ndo gosta do testando, ndo ird ele sinalizar, de alguma forma, através do
seu comportamento, tal sentimento? E se o fizer, o testando ndo serd pre-
judicado em seu desempenho no teste? Se o testando sai de 14 com a im-
press@o de que o psicélogo foi antipético, rude, etc., entdo certamente foi
negativamente influenciado pelo examinador. O psicélogo é um ser hu-
mano como todos os outros, com seus problemas inclusive, mas ele é
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também um técnico ou perito que deve ter desenvolvido algumas habili-
dades proprias da profissdo, das quais obviamente ele deve fazer uso em
situagdes como a testagem psicoldgica. A primeira delas, quicd, seria a de
um autoconhecimento mais elaborado que lhe permita conhecer melhor
seus fortes e fracos e, assim, poder lidar com ¢les na sua profisséo.

De qualquer forma, o aplicador dos testes psicolégicos, o qual ti-
picamente deve ser um psicologo, deve atender aos seguintes requisitos:

1) Conhecimento: o aplicador deve conhecer profundamente o
material utilizado, para que possa oferecer respostas as ques-
tdes levantadas pelos candidatos e transmitir-lhes seguranca;

2) Aparéncia: trata-se de usar roupas adequadas e limpas, pois o
aplicador deve causar boa impressao; enfim, ¢le deve se apre-
sentar como um perito, evitando extravagincias na sua apre-
sentacdo; utitizar perfumes ndo extravagantes, ...;

3) Comportamento durante a testagem: o aplicador estd ai para
conduzir a testagem, assim, ele deve manter ordem, respeito,
orientacdo, sem fazer interferéncias ¢ interrupcdes desnecessa-
rias. Assim, é importante atender ao uso da linguagem, utili-
zando vocabuldrio adequado e compreensivel ao grupo ou su-
jeito. Como ele deve transmitir seriedade, segurancga e confian-
¢a aos testandos, suas atitudes devem ser correspondentes: ser
atencioso, ndo se irritar ou gritar, movimentar-se discretamente
na sala (utilizar sapatos que ndo fagam barulho).

2.3 — O direito dos testandos

Na sociedade democratica moderna, este tema se tornou algo de
importdncia fundamental, isto €, os direitos das pessoas, garantidos até
nas normas da Constituicéio dos paises e das Nagdes Unidas. No Brasil,
inclusive, a atuagdo do psicélogo na testagem € considerada uma ativida-
de pericial, isto €, atividade de perito. Por lei, os peritos devem prestar
servicos de qualidade a sociedade e esta qualidade pode ser judicialmente
procurada através das leis pertinentes, como as do PROCON, por exem-
plo. De tal forma que o psicologo responde até criminalmente por sua
conduta nesta drea dos testes. A lei considera o psicélogo como perito ¢,
portanto, legalmente responsavel em sua atuacio de profissional.
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O Prof. Norberto Abreu e Silva Neto (Santos & Abreu e Silva
Neto, 2000) d4 as seguintes informagdes sobre esta questao:

“O principio do consentimento livre e esclarecido

Em 1947, ap6s o Tribunal Internacional de Nuremberg ter definido os
crimes contra a humanidade, um tribunal americano encarregado de julgar os
atos de “barbdrie cientifica” cometidos pelos médicos nazistas acabou por es-
tabelecer o (C6digo de Nuremberg, tendo em vista garantir fossem respeitadas
as pessoas humanas que viessem a participar de experimentos médicos ou ci-
entificos. O principio essencial estabelecido por esse Cédigo é de que toda
experimentacdo com seres humanos requer o prévio consentimento livre e es-
clarecido do sujeito participante. Assim, com base nesse principio sdo feitas
recomendagdes préticas que o complementam e que servem como normas éti-
cas para a realiza¢do de experimentos cientificos.

No ano seguinte, surge um documento fundamental ao movimento éti-
co. Por considerar que as democracias anteriores 3 Segunda Grande Guerra
haviam sido complacentes com as ditaduras e que estas, por seu lado, acaba-
vam por colocar em perigo a paz internacional, a Comunidade Internacional
dos Juristas proclama a Declaragio Universal dos Direitos do Homem, desti-
nada a promover sua protecio contra os regimes ditatoriais e gue foi adotada
pela Assembleia Geral das Nagdes Unidas, em 10 de dezembro de 1948,

Outro documento importante desse periodo inicial do movimento ético
€ 0 Manifesto Russell-Einstein, langado em 1955, em resposta &s monstruosi-
dades das duas guerras e também em fungio das novas ameagas trazidas pela
“Guerra Fria”. Esse Manifesto nos & apresentado por Toulouse (1998: 43)
COMO o primeiro reconhecimento solene pelos cientistas de uma responsabili-
dade coletiva pelo impacto social da ciéncia. Ao Manifesto segue-se o esta-
belecimento da Conferéncia Pugwash para as Ciéncias e Questdes Mundiais,
férum da comunidade cientifica internacional para a promog#o ativa dos valo-
res universais de racionalidade e objetividade e que se propde, diz Toulouse,
estar ao lado e acima das divisées politicas e ideolégicas (p. 34).

Todavia, apesar desse esforgo ético, sabemos por experiéncia propria que
as ditaduras e as guerras ndio deixaram de existir nos {iltimos quarenta anos. De
mado semelhante, o Cédigo de Nuremberg mostrou-se logo insuficiente para ga-
rantir 0 bem-estar dos sujeitos de pesquisas contra os cientistas desejosos de uma
ciéncia sem fronteiras ou limites. Assim, surge, em 1964, a Declaragio de Hel-
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sinque, adotada pela 18* Assembleia Médica Mundial e depois emendada nas
Assembleias de 1975 (Téquio) e de 1983 (Veneza), e que contém recomenda-
¢Oes destinadas 4 guiar os médicos nas pesquisas biomédicas.

O bem-estar dos sujeitos da pesquisa como prioridade ¢ os Comités de Ktica

A Declaragio de Helsinque reafirma o principio do consentimento livre
¢ esclarecido e coloca 0 bem-estar do sujeito como prioritdrio quando afirma:
Na pesquisa médica os interesses da ciéncia e aqueles da sociedade ndo de-
vem jamais prevalecer sobre v bem-estar dos sujeitos (apud Ambroselli,
1987: 8). Mas, a maior inovago trazida por cssa declaragio, informa-nos
Ambroselli, € a proposta do estabelecimento dos Comités de Etica, uma tenta-
tiva da comunidade cientifica no sentido de lutar contra certos experimentos
escandalosos em execugdo, notadamente nos Estados Unidos (p. 6). Assim, a
partir dessa data, todos os projetos de pesquisa na drea biomédica envolvendo
scres humanos deverido ser “revisados” por Comités de Etica e de acordo com
as normas estabelecidas na Declaragdo. Essa recomendacio se estende a pu-
blicagdo dos resultados de pesquisas, que, como os projetos, deverdo ser “re-
visados™ eticamente.

De acordo com Ambroselli (1987}, a Declaragdo de Helsinque exerceu
uma dupla influéncia sobre o movimenio ético: primeiro, diz, pela instalagdo
dos comités de ética, notadamente nos Estados Unidos, encarregados de fazer
cumprir essas diretivas pelos promotores de pesquisa ou pelas revistas cientifi-
cas que publicavam essas pesquisas (p. 6-7). Em segundo lugar, ela acrescenta,
sua influéncia deu-se de medo ndireto. Por pressio de financiadores de pesquisa

norte-americanos, outros paises comegaram a desenvolver comités de ética.

No final dos anos sessenta e durante os setenta surgem novas preocu-
pagdes ¢ contestacdes da sociedade quanio aos cfeitos nocives do “progresso
cientifico” sobre a saide humana e do planeta: os efeitos de radiagoes, as di-
versas formas de poluigdo industrial, a perspectiva de esgotamento dos recur-
sos naturais, a explosio demogréfica etc. Outra fonte de inquietagdes provi-
nha, nessa ¢poca, da emergéncia de avangos téenicos em biomedicina que da-
vam origem a fendmenos espantosos; transplante de orgdos, diagndstico pré-
natal, fecundagio in vitro, definic3o de morte legal etc. Assim, em 1975, hié-
‘16gos-geneticistas, reunidos em Conferéncia por iniciativa da Roval Society
britinica e da NAS americana, decretaram a “moratdria de Asilomar” refe-
reante aos organismos geneticamente modificados. De acordo com Ambroselli
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(1987), essa moratéria fez surgir comissdes nacionais de seguranga e comités
de ética criados por instancias governamentais para fazer frente ao perigo po-
tencial das moléculas de DNA recombinadas (p. 9} denunciado no préprio ti-
tulo da Conferéncia de Asilomar”.

Com base nestes principios, 0s comités de ética em Psicologia, in-
clusive no Brasil, vém elaborando normas que devem ser scguidas na
aplicacdo de testes. De um modo geral estas normas podem ser resumidas
segundo as Normas para a Testagem Educacional e Psicolégica da Ame-
rican Psychological Association (APA, 1985, apud Cronbach, 1996, p.
97) nos seguintes pontos:

1) Deve ser obtido o consentimento informado dos testandos ou
de seus representantes legais antes da realizagdio da testagem.
As excegOes a esta regra sfo: a) testagem por determinagdo le-
gal (pericia) ou governamental (testagem nacional); b) testa-
gem como parte de atividades escolares regulares; c) testagem
de sele¢do, onde a participagido implica em consentimento;

2) Em aplicacbes escolares, clinicas e de aconselhamento, 0s tes-
tandos t€m direito a explicagdes em linguagem que eles com-
preendem com respeito aos resultados que os testes irdo produ-
zir € das recomendagdes que deles decorrem;

3) Em aplicagdes escolares. clinicas e de aconselhamento, quando
os escores sdo utilizados para tomar decisdes que afetam os
testandos, estes ou seus representantes legais t€m o direito de
conhecer seu escore e a sua interpretagao.

2.4 — Sigilo e divulgacdo dos resultados

Com respeito 2 divulgac@o do resultado dos testes, devem ser se-
guidas as normas do sigilo profissional. Os seguintes pontos esclarecem
alguns dos principios a serem seguidos pelo psic6logo profissional: :

1) Quem tem direito aos resultados dos testes? Certamente o can-
didato quc sc submeteu aos testes tem o direito a toda e qual-
quer tnformacdo que desejar. Concomitante a este direito a
todo o contetdo dos testes, o psicélogo deve respeitar também
o principio do consentimento informado do candidato, o qual !
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lhe dd o direito a que o psicélogo utilize uma linguagem aces-
sivel ao candidato com referéncia a qualquer informagéao rele-
vante que os testes produzem. Também tem direito aos resulta-
dos o solicitante da testagem, como o dono da empresa no caso
da selecdo ou o juiz no caso da pericia judicial. O direito des-
tes, entretanto, ndo ¢ sobre todos os resultados obtidos na tes-
tagem; eles apenas €m direito as informagdes estritamente ne-
cessdrias a resposta da solicitagdo. Assim, se a solicitacdo foi a
de que o psicotécnico indicasse se o candidato foi apto ou ndo
para o cargo em disputa, esta € a unica informacdo relevante e
necessdria para o empregador; todo o resto de informagdo que
os testes produzem € privilégio individual do candidato e so-
mente ele tem direito a tais informagdes;

2) O sigilo e a seguranca dos resultados dos testes devem, em ge-
ral, seguir as normas do sigilo entre profissional e paciente,
similarmente ao sigilo médico. Assim, (a) os arquivos devem
ser seguros de modo que ninguém possa ter acesso a um dado
caso sem autorizacdo especifica do profissional responsivel;
(b} as identidades dos individuos devem ser codificadas de tal
forma que somente o profissional responsdvel seja capaz de
identificar; (¢} em processos judiciais, o juiz pode pedir abertu-
ra de registros sigilosos. Como proceder em tais casos? Este
problema nao tem ainda solugdo satisfatoria na prdtica e € cau-
sa de diatribes que normalmente sdo resolvidas em tribunal de
justica. Normalmente, também, o juiz quer sempre mais do que
o psicdlogo estd disposto a oferecer, amparando-se este no si-
gilo profissional... De qualquer forma, o individuo nfio pode
sair indevidamente prejudicado com a exposi¢do de informa-
¢Oes sigilosas;

3) O Cédigo de Etica do Psicologo no Brasil (CFP, 1987) diz o
seguinte sobre esta questio:

Art. 02 — Ao Psicélogo é vedado:

b) Apresentar, publicamente, através dos meios de comunica-
¢ao, resultados de psicodiagnostico de individuos ou grupos,
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bem como interpretar ou diagnosticar situagdes problemadti-
cas, oferecendo solucdes conclusivas;

1) Interferir na fidedignidade de resultados de instrumentos e técni-
cas psicologicas;

m) Adulterar resultados, fazer declaragtes falsas e dar atestado sem
a devida fundamentagio técnico-cientifica.

Art. 03 — Sdo deveres do psicdlogo nas suas relagbes com a pes-
soa atendida:

a) Dar a(s) pessoa(s) atendida{s) ou, no caso de incapacidade des-
ta(s), a quem de direito, informagdes concernentes ao trabalho a
ser realizado;

b) Transmitir a quem de direito somente informacdes que sirvam de
subsidios as decisdes que envolvem a pessoa atendida;

¢) Em seus atendimentos, garantir condigdes ambientais adequadas
a seguranga da(s) pessoa(s) atendida(s), bem como a privacida-
de que garanta o sigilo profissional.

Art. (6 | O Psicologo em Instituicdes Empregadorasj — O Psicélogo
garantird o carater confidencial das informacgdes que vier a rece-
ber em razdo de seu trabatho, bem como do material psicolégico
produzido.

Paragrafo 1 — Em caso de demussdo ou exoneragdo, o Psicélogo de-
verd repassar todo o material ao psicélogo que vier a substitui-lo.

Pardgrafo 2 — Na impossibilidade de fazé-lo, o material deverd ser la-
crado na presenga de um representante do CRP, para somente vir
a ser utilizado pelo Psicologo substituto, quando, entio, serd rom-
pido o lacre, também na presenga de um representante do CRP.

Pardgrafo 3 — Em caso de extingdo do servi¢o psicolégico, os ar-
guivos serdio incinerados pelo profissional responsdvel. até
aquela data, por este servi¢o, na presenca de um representan-
te do CRP.
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Art. 19 [O Psicologo ¢ a Justiga] — Nas pericias, o Psicélogo agird
com absoluta isengao, limitando-se & exposicdo do que tiver co-
nhecimento através do seu trabalho e ndo uitrapassando, nos tau-
dos, o limite das informagdes necessdrias a tomada de decisio.

Do Sigilo Profissional

Art. 21 - O sigilo protegerd o atendido em tudo aquilo que o Psi-
cologo ouve, vé€ ou de que tem conhecimento come decorréncia
do exercicio da atividade profissional.

Art. 22 — Somente o examinado poderd ser informado dos resulta-
dos dos exames, salvo nos casos previstos neste Codigo.

Art. 23 — Se o atendimento for realizado por Psicélogo vinculado a
trabalho multiprofissional numa clinica, empresa ou instituicio
ou a pedido de outrem, 86 poderdo ser dadas informagles a
quern as solicitou, a critério do profissional, dentro dos limites
do estritamente necessario aos fins a que se destinou o exame,

Pardgrato 1 — Nos casos de pericia, o Psicélogo tomara todas as
precaucdes, a fim de que sé venha a relatar o que seja devido e
necessdario ao esclarecimento do caso.

Paragrafo 2 — O Psicologo, quando solicitado pelo examinado, estd
obrigado a fornecer a este as informagdes que foram encami-
nhadas ao solicitante e a orientd-fo em func¢do dos resultados
obtidos.

Art. 24 - O Psicologo ndo remeterd informagdes confidenciais a
pessoas ou entidades que ndo estejam obrigadas ao sigilo por
Cédigo de Etica ou que, por qualquer forma, permitam a estra-
nhos o acesso a essas informagGes.

II - NORMATIZACAO DOS TESTES PSICOLOGICOS

A normatizagio diz respeito a padrdes de como se deve interpretar
um escore que o sujeito recebeu num teste. Isto porque um escore bruto
produzido por um teste necessita ser contextualizado para poder ser inter-
pretado. Obter, por exemplo, 50 pontos num teste de raciocinio verbal ¢
40 num de personalidade ndo oferece nenhuma informagdo. Mesmo se
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dissermos que ele acertou 80% das questdes ndo diz muito, visto que o
teste pode ser ficil (80% entdo seria pouco) ou dificil (80% entio seria
muito). Na verdade, qualquer escore deve ser referido a algum padrdo ou
norma para adquirir sentido. Uma tal norma permite situar o escore de um
sujeito, permitindo: (1) determinar a posi¢iio que o sujeito ocupa no trago
medido pelo teste que produziu o tal escore ¢, (2) comparar o escore deste
sujeito com o escore de qualquer outro sujeito.

O critério de referéncia de que estamos falando ou a norma de in-
terpretagdo € constituido tipicamente por trés padrdes: (1) o nivel de desen-
volvimento do individuo humano (normas de desenvolvimento), (2) um
grupo padrio constituido pela populagéo tipica para a qual o teste € cons-
truido (normas intragrupo) e, (3) um critério externo (normas referentes a
critério — criterion-referenced norms), este utilizado particularmente no
caso de testes de aprendizagem.

1 — Normas de desenvolvimento

As normas de interpreta¢iio dos escores de um teste baseadas no
desenvolvimento se fundamentam no fato do desenvolvimento progressi-
vo (nos virios aspectos de maturagio psicomotora, psiquica, etc.) pelo
qual o individuo humano passa ao longo de sua vida. Neste sentido, sdo
utilizados, como critério de norma, trés fatores, a saber: idade mental, sé-
rie escolar, estdgio de desenvolvimento.

1.1 — A idade mental

A idade mental como critério foi criado por Binet € Simon (1903),
Estes autores falavam de nivel mental, depois popularizado como idade
mental. Binet e Simon separaram empiricamente uma série de 54 ques-
toes/tarefas em 11 niveis de idade cronolégica: 3 a 10 anos (oito niveis),
12, 15 anos e idade adulta. As questdes que eram respondidas correta-
mente pela média de criancas/sujeitos de uma idade cronolégica X definiam
o nivel/idade mental correspondente a esta idade cronolégica. Assim, a
um sujeito que respondia a todas as questdes que as criangas de 10 anos
€ram capazes de responder era atribuida a idade mental de 10 anos.

Na adaptacio norte-americana da escala de Binet-Simon. a Stan-
ford-Binet (Terman & Merrill, 1960), a idade mental (IM) foi expressa
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em termos da idade cronolégica (IC), resultando no quociente intelectual,
o QI, através da formula:

M
[=100x—.
g IC

Assim, quem responde a todas as questdes correspondentes 4 sua
idade cronolégica possui um QI de 100 (por exemplo, para uma crian-
¢a de 10 anos: Ql = 100 x (10/10) = 100). A interpretagcdo dos resultados
em termos de QI se fazia através das categorizacBes apresentadas na ta-
bela 8-1.

Tabela 8-1. Interpretacido dos escores de QI

Ql Interpretacio
140 - 160 Definitivamente Superior
120 - 139 Superior
110-119 Meédio superior
90 - 109 Normal ou médio
80 -89 Médio inferior
70-79 Deficiéncia-limitrofe
50 — 69 Cretino
30 -49 Imbecil
-29 Idiota

Note que o QI de que se fala hoje em dia ndo € este QI, mas ele é uma
transformagdo das normas baseadas em z, como veremos mais adiante.

1.2 — Série escolar
Este critério € utilizado para testes de desempenho académico e so-
mente faz sentido quando se trata de disciplinas que sdo oferecidas numa se-

quéncia de varias séries escolares. As normas sdo aqui estabelecidas, compu-
tando-se o escore bruto médio obtido pelos alunos em cada série, resultando
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num escore tipico para cada série. Desta forma, a crianga que obtém o escore
bruto tipico da 4° série recebe o escore padronizado de 4.

1.3 — Estdgio de desenvolvimento

Este critério é utilizado por pesquisadores na drea da psicologia da
crianca que estudam o desenvolvimento mental e psicomotor em termos
de idades sucessivas de desenvolvimento, como Gesell e Piaget.

Gesell e colaboradores (Ames, 1937; Gesell & Amatruda, 1947,
Halverson, 1933; Knoblock & Pasamanick, 1974) desenvolveram normas
para oito idades tipicas (de 4 semanas a 36 meses) de desenvolvimento
das criangas nas dreas do comportamento motor, adaptativo, da lingua-
gem ¢ social.

Piaget e seus colaboradores estudaram o desenvolvimento cogni-
tivo € estabeleceram uma sequéncia de estigios sucessivos deste desen-
volvimento (sensério-motor, pré-operacional, operacional concreto, ope-
racional formal). Seguidores da escola piagetiana desenvolvem testes uti-
lizando estes estdgios como critério de interpretagio dos escores {Lauren-
deau & Pinard, 1962, 1970; Pinard & Laurendeau, 1964).

2 — Normas intragrupo

Nas normas intragrupo, o critério de referéncia dos escores € o
grupo ou a populagdo para a qual o teste foi construido. Aqui o escore do
sujeito toma sentido em relagdo aos escores de todos os sujeitos da popu-
lacdo. De fato, ele € referenciado em termos (1) do posto percentilico ou
(2) do desvio padrio (z). Como tipicamente nio sdo conhecidos os esco-
res da populaciio, é sobre uma amostra representativa dela que sdo esta-
belecidas as normas.

2.1 — Posto percentilico

O escore do sujeito é expresso em termos de percentil. Este posto
indica quanto por cento de todos os sujeitos da populacdo (amostra) estdo
abaixo do escore do sujeito. Assim, se 40% dos sujeitos obtiveram um
escore bruto menor do que 20, este escore serd expresso como percentil
40, o que indica que 40% dos sujeitos t€m escore menor que 20 e 60%
tém escore maior. Um percentil de 50 indica que o sujeito se situa na me-
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diana dos escores da amostra. Usa o intervalo semi-interquartilico (Q) em
torno desta mediana para definir o significado relativo dos postos dos su-
Jeitos. Q =(Q3 —Q1)/2, onde Q1 € o percentil 25 e 0 Q3 o percentil 75.

Os escores percentilicos sdo ficeis de calcular e sio de compreen-
sdo simples. A grande dificuldade da escala percentilica consiste no fato
dela ser uma escala ordinal, isto &, as distincias entre escores successivos
ndo sdo constantes, mas variam scgundo a posigdo do escore cstar no ini-
cio/fim da escala ou no meio dela. De fato, os intervalos entre os percen-
tis (PR) medianos sdo mcnores do que os dos extremos da escala, como
aparece ilustrado na figura 8-1. Isto implica em que diferencas iguais en-
tre percentis ndo significam diferencas iguais em termos dos escores bru-
tos. De fato, os percentis constituem uma transformagio hio linear dos
cscores brutos.

Ql Md Q3
PR (0 20, 30 405060 70 80 90 99

B T

| AN
N

[ | | i i I
2 -3s -2 -1s M +ls +25 ~3s
PR 0,1 2 16 50 84 98 999

Vigura 8-1. Distribuig3o normal e de postos percentilicos (PR = percentis; Q = quartil: Md — mediana)

O calculo dos percentis ¢ simples e se encontra ilustrado a seguir
na tabela 8-2.
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Tabela 8-2. Célculo dos percentis

Escore bruto Frequéncia Percentagem Percentagem

T ) (%) acumulada
10 4 2 100

9 8 4 98

8 12 6 94

7 32 16 88

6 44 22 72

5 50 25 30

4 30 15 25

3 12 6 10

2 4 2 4

1 2 1 2

(} 2 (| 1

Para a obtengdio dos percentis, basta calcular a percentagem rela-
tiva que cada frequéncia (coluna 2) tem no total de sujeitos, que no caso
sdo 200, € acumular, de baixo para cima, estas percentagens para dar os
percentis. Assim, o escore bruto de 6 (coluna 1), que ocorreu 44 vezes em
200 sujeitos (coluna 2) tem percentagem relativa de 22 (coluna 3) e cor-
responde ao percentil 72 (coluna 4). Quer dizer que 72% dos sujeitos re-
ceberam escore menor do que 6. Fica, assim, mais inteligivel dizer que o
sujeito ganhou escore 72 em vez de 6, porque o 72 € referenciado a uma
escala que sempre vai de 0 a 100, enquanto o 6 depende do nimero de
itens do teste.

Os percentis podem ser ilustrados numa ogiva que representa as
percentagens acumuladas, onde se 1€ na abscissa os escores brutos dos
sujcitos e na ordenada os seus respectivos escores percentilicos, como na
figura 8-2.
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) ) Escores
Figura 8-2. Ogiva dos percentis

2.2 — Escore padrio

As normas baseadas no escore padrio (escore 7) se fundamentam
no célculo deste escore z correspondente ao escore bruto do sujeito. Estc
cdlculo € feito de duas formas bastante distintas, que resultardo ou num
escore padrdo ou num escore padrdo normalizado. O primeiro é feito
através de uma transformacdo linear € o segundo através de uma trans-
formagado ndo linear.

2.2.1 - Escore padréo linear € calculado pela t6rmula:

N—X
S,[,

7= (8.1)
onde,

X = escore bruto do sujeito (o escore T)

X =média do grupo no teste

s, = desvio padrio do teste,
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Exemplo. Veja na tabela 8-3 como podemos calcular este escore z.

Tabela 8-3. Cilculo do escore z

Escore bruto Frequéncia Escore padrao

(%) (" X @

10 2 20 255

9 4 36 1,96

8 6 48 1,38

7 16 112 0,79

6 22 142 0,20

5 25 125 -0,39

4 15 60 -(3,98

3 6 18 -1,56

2 2 4 2,15

1 i 1 -2,74

0 I 0 -3,33
Total 100 566
Média 5,66
St 1,70

Assim, o escore bruto de 6 terd um escore padrio (z) de 0,20, isto
g, ele esta 0,20 desvios padrdes acima da média, a saber

6~ 5,66
Z =

=0,20.
1,70
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2.2.2 — Escore padrdo normalizado

Este € calculado através das tabelas da curva normal e consiste,
essencialmente, em transformar as percentagens em escores z, como ilus-
trado na figura 8-1 e efetuado na tabela 8-4, novamente com os dados da
tabela 8-2.

Tabela 8-4. Célculo do escore padrio normalizado

Escore bruto  Frequéncia Percentagem  Escore padrio  Escore pa-

T ) acumulada normalizado drdo (z)
10 2 100 3,29 235
9 4 98 2,05 1,96
8 6 94 1:58 1,38
7 16 88 1,18 0,79
6 22 72 0,58 0,20
5 25 50 0,00 -0,39
4 15 25 -0,67 -0,98
3 6 10 -1,28 -1,56
2 2 4 -1,75 -2,15
1 1 2 -2,05 -2,74
0 1 1 -2,33 -3,33

O calculo do escore padrio normalizado se faz diretamente a partir das
tabelas da curva normal, onde, por exemplo, a percentagem acumulada de 98
tem um z de 2,05 positivo e a percentagem acumulada de 10 um z de -1.28. A
utilizacio desta transformacao dos escores brutos é somente justificivel se estes
se distribuirem normalmente, o que deve ser previamente demonstrado através
de algum teste estatistico como, por exemplo, a andlise da curtose e da assime-
tria na distribuigo dos escores brutos. Na verdade, se a distribuico dos es-
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cores brutos for perfeitamente normal, entao os escores padrOes normalizados de-
vem ser idénticos aos escores padroes, coisa que, no nosso caso, ndo € totalmente
satisfatorio, quando voc€ compara a coluna 4 ¢ 5 da tabela 8-4. Consequente-
mente, quanto mais as distribuigdes se afastam da normalidade, menos recomen-
dédvel € a utilizacho da transformagdo ndo linear dos escores brutos, isto €, ndo é
recomendado transformd-los em escores padrdes normalizados.

De qualquer forma que o z seja obtido, as normas baseadas nele
normalmente utilizam algumas transformacdes lineares ulteriores para
evitar duas dificuldades de uma escala de z, a saber: (1) a presenga de es-
cores negativos, pois o z vai de menos infinito a mais infinito (mais prati-
camente, de -5 a +5) e (2) a presenga de decimais. Para eliminar estas duas
deselegéncias, tipicamente o z € multiplicado por um coeficiente e ao
produto € agregada uma constante, através da formula seguinte:

T=a+bz
onde,
T = escore transformado
z = escore padrao
a, b = constantes quaisquer.

Tanto o cocficiente de multiplicacdo do z (b) quanto a constante
somada (a) sdo arbitrdrios, resultando em tantas formas de normas deri-
vadas quanto imagindveis. Contudo, alguns dos valores dados a essas
constantes sdo rotineiramente mais utilizados, produzindo normas deriva-
das que sdo j4 tradicionalmente conhecidas, tais como: o escore T, 0s esta-
ninos, o desvio Ql, o escore CEEB (College Entrance Examination Board,
utilizado para a entrada no ensino superior nos Estados Unidos) e virios
outros. As férmulas de transformagio para algumas destas normas séo:

T=50+ 10z

Desvio QI = 100 + 15z (Escalas de Wechsler) ou
Desvio QI = 100 + 16z (Stanford-Binet)

CEEB = 500 + 100z.

Assim, os cscores brutos da tabela 8-3 podem ser expressos em
varios tipos de normas derivadas e que sdo equivalentes, como mostrado
na tabela 8-5.
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Tabela 8-3. Varios tipos de normas para os mesmos escores brutos

Escore bruto  Escore padrdo  Escore pa- Escore  Desvio CEEB

T) normalizado drio (z) T QI
10 3,29 2,55 76 138 135
9 2,05 1,96 70 129 696
8 1,55 1,38 64 121 638
7 118 0,79 58 112 579
6 0,58 0,20 52 103 520
5 0,00 -(,39 46 94 461
4 -0,67 -0,98 40 85 © 402
3 -1,28 -1,56 34 77 344
2 -1,75 -2,15 28 68 285
! -2,05 -2,74 23 59 226
0 $2:33 -3,33 17 50 167

Todas estas normas sdo conversiveis umas nas outras, COmo mos-
tra a figura 8-3. As vantagens de umas sobre as outras é basicamente uma
questao de gosto do pesquisador. Apenas € preciso atender ao fato de que
as normas percentilicas produzem uma escala ordinal, enquanto os esco-
res padrdes e seus derivados dio escalas métricas.

1
|
|
|
i
1
I
1
|
1
1

7z -3 -2 -1 0 +1 +2 +3
PR 01 1 2 10 1620 304050060 76 80gs g0 9g 99 999
T 20 30 40 50 60 70 80
Qr 45 60 85 LG 115 130 145
CEEB 200 300 400 500 600 700 200

Figura 8-3. Comparag&o de varios tipos de normas
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Popularmente se confundem as escalas percentilicas (P) e as do z
na hora de se interpretar o escore do sujeito; entretanto, as duas escalas
sdo bastante diferentes. Cf. a figura 8-4 para ver que a escala percentilica
¢ uma transformacgdo ndo-linear, enquanto a escala T (uma transformacio
da escala z) é uma transformacdo linear.

Se vocé compara as duas escalas de normas para o (este de 10
itens da figura 8-4 com uma escala que vai de 0 a 100, vocé v€ que a es-
cala P forma uma ogiva, enquanto a escala T forma uma reta.

100 1
00+
801
70 +
60 ¢
504
40 1
30+
201
101

Escores
Figura 8-4. Ogiva dos percentis (P) ¢ a reta dos cscores T

Mesmo sendo diferentes, os dois tipos de escalas normativas pro-
duzem a mesma informagéo e sdo conversiveis uma na outra. O problema
realmente grave na normatizagio de um teste néo € o tipo de normas utili-
zado e, sim, a amostra utilizada para fornecer os dados empiricos sobre 0s
quais serdo efetuados os calculos para a produgdo das normas. Esta amostra,
dita grupo normativo, deve ser estatisticamente representativa da popula-
¢iio; o que implica, praticamente, em que 0s grupos normativos sdo ge-
ralmente constituidos de mimeros grandes de sujeitos, implicando em
custos proibitivos que tipicamente assustam os pesquisadores ao quere-
rem enveredar em projetos de padronizacio de testes. Uma ripida inspe-
¢io dos testes psicoldgicos disponiveis no mercado brasileiro dd conta
imediata desta precéria situagdo, onde se podem detectar normas baseadas
em amostras nunca representativas e de datas quase pré-historicas.
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3 — Normas referentes a critério

As normas descritas no ponto anterior sdo chamadas de normas
referentes a grupo, pois com elas quer se comparar o escore de um sujeito
com relagdo a um grupo normativo, isto é, o desempenho do sujeito é
comparado com o desempenho do grupo do qual ele faz parte. Tal proce-
dimento € 1til quando se desejam discriminar vérios niveis de habilidade
ou de tragos outros numa populacio. O interesse aqui se dirige para o dia-
gnostico da variabilidade ou da gama de niveis de habilidade e, por isso,
interessa poder diferenciar desde o mais fraco até o mais forte em uma
habilidade ou qualquer outro trago latente.

H4, contudo, situagdes nas quais ndo interessa ter dados desta na-
tureza, isto €, que discriminem toda wma gama de habilidades ou de per-
sonalidade, mas interessa mais decidir se alguém conseguiu ou ndo um
certo nivel de habilidade, de aprendizagem ou de trago de personalidade.
E tipicamente o caso em provas de domfnio de contetido, em selecdo, em
diagndstico psiquiatrico e também em orientagio vocacional.

Assim, por exemplo, em situagio de sele¢ido de recursos humanos
ou em avaliagdo de treinamento, ndo interessa saber os escores individu-
ais que todos os candidatos pudessem obter, mas interessa saber se os
candidatos atingirem um critério precstabelecido de desempenho. Exem-
plificando: num teste de conhecimento ou de inteligéncia, interessa so-
mente saber quem obteve escore X, que corresponde, vamos dizer, ao es-
core que somente 20% da populacio seria capaz de obter ou um escore
que corresponde ao desempenho de quem foi capaz de dominar 80% do
contelido de um treinamento. Assim, a norina nestes casos seria a obten-
¢do de 80% do conteido de um treinamento, porque somente tal percen-
tual representaria dominio do conterido, ndo interessando o percentual de
dominio de conteudo que cai abaixo dos 80%.

Similarmente, em testes psiquidtricos, normalmente o que interes-
sa € saber se um dado sujeito atingiu o escore que o pde na faixa dc su-
jeitos psiquiatricos vis-a-vis os normais. Novamente, nio interessa saber o
perfil de personalidade do sujeito, mas sim se ele atingiu ou nio o pon-
to-limitrofe de normalidade-anormalidade. E o caso de testes como
MMPI que tem para cada escala um ponto critico que indica a linha divi-
soria de passagem para a anormalidade.
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Neste contexto, sdo muito utilizadas normas do tipo acima ex-
posto. Dois destes tipos sdo particutarmente viteis e utilizados, a saber, no
caso dos testes referentes a critério (especificamente em educacdo) e as
normas via tabelas de expectincia. O primeiro tipo define as normas teo-
ricamente € o segundo através de dados empiricamente verificados.

3.1 — Testes referentes a critério

Esta tendéncia surgin com Glaser (1963), que pela primeira vez
utilizou a expressdo criterion-referenced testing para designar o tipo de
testes, particularmente no campo da educagiio, que vinham sendo utiliza-
dos sob outras expressdes, tais como testes referentes a contelddo, testes
referentes a dominio e testes referentes a objetivos. Todas estas expres-
sOes sinalizam o critério que era utilizado na interpretacio dos escores de
uma prova educacional. Isto é, as provas ou testes eram criados para me-
dir um certo conteiido, ou um certo conjunto de objetivos educacionais
(0s processos cognitivos, do tipo estabelecido pelas taxonomias, tais
como as de Bloom — Bloom, 1956; Bloom, Hastings & Madaus, 1971 —¢
de outros) ou, mesmo, para verificar se um contetido instrucional especi-
fico fora dominado pelo aluno, a saber, se ele adquirira o dominio com-
pleto do dado contetido programdtico. Neste caso, dominio completo si-
gnifica um dominio de cerca de 80% ou mais do contetido especificado
pelo programa.

Nestes casos, 0 que estd em jogo €, primeiramente, a explicitacio
detalhada do contetido programatico em tépicos e subtépicos, bem como
da percentagem em que cada um deles deve estar representado, em ter-
mos de importancia, no teste (testes referentes a conteiido) ou a explicita-
¢do dos objetivos ou processos cognitivos envolvidos na aprendizagem de
tal conteudo (testes referentes a objetivos), isto €, elaborar as tabelas de
especificacio e, em seguida, construir os itens para cobrir adequadamente
0s topicos ou objetivos assim explicitados (cf. capitulo 6 sobre validade
de contetido).

O fundamento que alicerga o conceito do dominio de aprendiza-
gem € de que os investimentos em educagio, por exemplo, devem resultar
num aprendizado que vai além do ensaio e erro. Espera-se, na verdade,
que com a intervengéo da educagiio, no final os alunos dominem o contel-
do e néio apenas que o resultado final mostre que o nivel de aprendizado
se distribua dentro da curva normal, onde joga a lei da aleatoriedade. isto
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€, a maior parte dos alunos aprende medianamente, alguns ndo aprendem
nada e outros aprendem tudo. O objetivo da educagio € de gue, no final,
todos os alunos aprendam tudo, isto €, dominem o conteddo. Entfo, obvi-
amente os resultados finais sd3o todos enviesados para a canda direita da
curva normal, isto é, a distribuicdo ndo pode ser normal; alids, se ela sai
normal € indicagio suficiente de que ndo houve aprendizagem. Como diz
Carroll (1963), se os alunos se distribuem normalmente no que respeita 2
distribui¢do das aptidoes, os resultados do ensino que se adapta as habili-
dades individuais de cada aluno devem apresentar-se iguais para todos os
alunos de todos os niveis de habilidades, isto é, todos os alunos no final
terdo dominado o contetido e, por consequéncia, 0s escores serdo todos 0s
mesmos, resultando numa distribuicgo de escores de tipo J e niio da curva
normal {cf. figura 8-5).

Curva normal

I L i |

z 3025 -2 -1,5 -1 .05 0 05 1 4,5 2 25 3

Figura 8-5, Comparagio da curva normal com a curva J

Em casos como este, as normas a serem utilizadas para a inter-
pretagio dos escores (resultados) ndo podem ser as da curva normal nem
as percentilicas, mas sim normas referentes a critério, sendo cste critério
definido teoricamente, preliminarmente ao préprio conhecimento dos re-
sultados efetivos na prova ou teste. Este critério, como dissemos, € tipi-
camente colocado em torno de 80% de dominio do conteddo (programti-
co e de objetivos).

Raciocinio similar se usa no caso dos testes psiquidtricos, através
dos quais o interesse se situa em definir quem atingiu e quem néo atingiu
um critério X que determina o limiar entre normalidade e anormalidade.
Cada teste deverd definir o escore que define este limiar, Por exemplo, no
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caso do Questiondrio de Sadde Geral de Goldberg (Goldberg, 1972), este
critério € o valor 3 na escala que vai de 1 a 4.

3.2 — Tabelas de expectincia

Diferentemente das normas discutidas sob testes referentes a crité-
ri0, onde elas sdo estabelecidas teoricamente, a priori, no caso das tabelas
ou grificos de expectancia as normas sio determinadas diretamente por
dados empiricos. Estas tabelas ddo a probabilidade de éxito dos sujeitos
num dado campo de atividade em fungio do escore que eles obtém num
dado teste. Veja o exemplo dado por Flanagan (1947) na figura 8-6.

Esta- N°de  Perccntagem eliminada em treinamento para pilotos

ninos homens
9 21,474
g8 19444
7 32.129
6 39308
5 34.398
4 23.699
3 11.209
2 2.139

] 904

0 10 20 30 40 S0 60 70 80 90 100

Figura 8-6. Tabela de expeetdncia mostrando a relagio entre desempenho em uma
bateria de testes de selecdo para pilotos e a eliminagdo do treinamento de voo

Esta figura mostra os resultados, em estaninos, obtidos por cade-
tes da acrondutica norte-americana e a correspondente percentagem da-
queles que foram eliminados do treinamento de voo. Como se vé, hd uma
relagdo direta entre baixos escores estaninos ¢ alta percentagem de elimi-
nagéo. Assim, dos cadetes que obtiveram estanino 5. 30% deles foram
eliminados, ficando 70% para o treinamento de voo, a0 passo que agueles
que obtiveram um estanino de 9, apenas 4% deles foram eliminados do
treinamento. Desta forma, com um tal grifico de dados. pode-se predizer
o percentual de €xito numa situagdo, conhecendo-se 0 escore que o su-
jeito obteve num dado teste. De fato, por exemplo o sujeito que obteve,
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Galle

neste caso dos pilotos, um estanino de 4 tem uma chance de 60:40 ou de
3:2 de completar o curso de treinamento. E preciso, contudo, lembrar que
tabelas desta natureza sdo elaboradas em cima de resultados obtidos em-
piricamente e ndo decididos a priori e, por isso, € importante dar total
aten¢do ao pardgrafo seguinte.

Tais tabelas sao relativamente féceis de construir; contudo, para
elaborar tabelas de expectincia vdlidas, deve-se trabalhar com amostras
grandes e representativas da populagio, do contrdrio tais tabelas se tor-
nam totalmente inadequadas e graves injusti¢as se podem cometer numa
selegdo com base em tais dados. Em posse de tabelas adequadas, entre-
tanto, € largamente facilitado o trabalho de decisdo sobre a interpretagdo
de um escore no teste. Por exemplo, podemos construir a seguinte tabela
de expectancia (tabela 8-6) entre resultados no teste Raven e as mencdes
escolares (dados ficticios).

Tabela 8-6. Exemplo de tabela de expectincia

Raven Percentual recebendo as mengdes escolares

I MI MM MS SS
00-10 50 0 10 1 0
10-20 20 30 10 2 ¢
20-30 15 20 20 10 2
30-40 10 10 30 17 15
40-50 5 7 20 30 33
50-60 0 3 10 40 50

Com base nesta tabela 8-6, podemos saber que sujeitos que obti-
veram um escore entre 40 e 50 no Raven t&€m uma chance de 33% de ob-
ter uma mencio escolar de SS, 30% MS, 20% MM, 7% M| e 5% IL. Ou, o
sujeito que obteve mdximos no Raven (50-60) tera chance de 50% de
obter uma mengao de SS.
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4 — Normatizacao na TRI

A TRI da o nivel de teta para cada sujeito. O valor 6 de um sujeito
define a probabilidade dele acertar um dado item. A escala 8, onde se
situa o escore do sujeito, vem expressa em termos de escores padroes com
média = 0 e desvio padrio = 1 ¢ uma amplitude que vai de -0 a +o0, OU
mais praticamente, de -3 a +3. Essa escala € de dificil intelec¢do para a
maioria do publico, além de ser deselegante. Assim, para facilitar o uso
prético, a escala do © pode ser transformada em escalas mais apropriadas
€ mais inteligiveis, fazendo uso de transformacées lineares, ndo lineares
ou transformd-la em escores T que sdo de uso mais corrente e, conse-
quentemente, de mais facil compreensdo. Vejamos um pouco essa estoria.

As transformagdes lineares consistem em expressar o 8 acres-
centando-se a ele uma constante & e, ainda, além de uma constante tam-
bém um fator multiplicativo m. Contudo, ao se fazer tal operagio no 6, é
necessdrio que se faga o mesmo nos pardmetros dos itens para, assim,
manter a invariancia da escala 6.

Temos, assim, que

Para o modelo de 1 parAmetro: 8 =m(68) + k

b’=m(b) + k
Para o modelo de 2 parimetros: 8" = m(0) + k

b'=m(b) +k

a’=a/m

Para 0 modelo de 3 pardmetros: 8" = m(8) + k

b’ =m(b) +k
a’=a/m
¢=C

Por exemplo, Woodcock (1978) fez a seguinte transformacio para
seu teste: wp = 20 logg(e®) + 500

=9,10 + 500
e

Wh = g,lb + 500.
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Essa € uma transformacdo feita para uma escala logaritmica de
base 9. Veja, entdo, como surgiu essa estranha transformacio de Wood-
cock:

loge(e®) = Blogee = 0,455
20 logg(e®) =20 x 0,455 =9,1.

Desta forma, 9,1 € o fator multiplicativo da transformacio de Wood-
cock e a constante acrescida € 500, resultando numa escala normatizada
que tem como a média 500, o que torna essa escala parecida com a escala
CEEB, a qual, como vimos anteriormente, é uma escala resultante de uma
transformacdo da escala z.

Wright (1977) modificou a escala de Woodcock ¢ a chamou de
WITs. Essa modificagdo simplesmente quis tornar a nova escala parecida
com as escalas dos indices QI, as quais tém uma média de 100. Cf. a f6r-
mula:

WITs = 9,18 + 100.

Quanto as transformagdes ndo lineares, deve-se dizer que hd uma
série delas; contudo, normalmente elas ndo facilitam a interpretagio dos
escores, o que, afinal, € a razdo principal das transformagoes. De qualquer
forma, a mais utilizada € a transformagio logits, que faz uso de logarit-
mos naturais de base e. No caso do modelo de 1 pardmetro, ela seria

G

n =08-b
Q(6)

onde Q(0) = 1 — P(6).

Entretanto, a transformag¢@io mais interessante é a transformacdo
do @no escore verdadeiro (1) da Psicometria Cldssica,

Vocé se lembra que o escore verdadeiro V na TCT foi definido
como a esperanga matematica do escore bruto T (cf. cap. 4), sendo este a
soma dos acertos dos itens de um teste, ou seja,

onde, u; € a resposta de acerto (= 1) ou erro (= 0) dada ao item .
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Agora, a esperanga matematica do escore T é V ou T, ou seja,

T=V=E(T= E[ y u; J . ou seja (cf. encarte),
=1

1

t=3P.(6).
i=1

Esta formula surge do seguinte:

r:E(T)=E(iui)

i=t

E(Zui)zéE(ui)

i=]

Mas, se uma varidvel, como o caso do u, 86 assume dois
valores u; € u, sendo suas probabilidades de P, e P,, entio

E(U) = Piul + P2U2

Como, em testes de aptiddo, as respostas somente valem 1
(acerto) ou 0 (erro), que sdo expressas como Pi(8) com probabilida-
dele QiO)=1- Pi(8), entido

E(u) =1xPi(8) + 0 x Qi(6) = P(0)

Assim, T=3 P (8).
i=l

Assim, o escore verdadeiro Te o 4 estio monotonicamente relacio-
nados, mas a transformaggio € néo linear, pois enquanto Pi(0) vaide 0 a 1
o 7vai de 0 a n (nimero de respostas corretas).

A transformagio da escala @ na escala 7 d4 o escore T, o qual
pode ser transformado numa escala percentilica, que € sempre mais ficil
de entender. Para tanto basta dividir este escore verdadeiro pelo nimero
de itens e ai surge a escala percentilica. Cf, a férmula:

n:iipi(e).

ni=
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Esta transformagdo muda o escore 7em proporcoes, que multipli-
cadas por 100 dao a escala percentilica.

Obs.: note as letras gregas 7 e & nestas formulas; elas sdo para
alertar que o escore verdadeiro ¢ a escala percentilica sdo transformagdes
derivadas do 6.

Um exemplo (adaptado de Hambleton, Swaminathan & Rogers, 1991):

Considere um teste de 5 itens com os pardmetros da tabela 8-7
respondidos por sujeitos cujos tetas variam de -3 a +3.

Tabela 8-7. Parametros de 5 itens

Item a b; Ci
1 0,80 -2.00 0,00
2 1,00 -1,00 0.00
3 1,20 0,00 0,10
4 1,50 1,00 0,15
5 2,00 2,00 0,20

Calculando as probabilidades de acerto dos 5 itens por sujeitos de
habilidades diferentes, da os resultados da tabela 8-8, onde também é feita
a transformagdo dos resultados em 7 (tau) e & (proporg¢io) e P (percentil).

Tabela 8-8. Relacaoentre 6 e T

Para © Probabilidades dos 5 itens T= T = =

(aptiddo) |Pi{68) P»(8) Pi(0) Py«@) Py [IP(O) tn 100m

-3 0,20 003 0,10 0,15 020 0,69 0,14 14
-2 050 0,15 0,01t 0,15 0,20 ;12 022 22
-1 0,80 050 020 0,16 020 1,85 037 37
0 094 085 055 621 020 235 0 5
1 098 097 090 058 0,21 365 O73 73
2 099 099 09 094 0,60 451 090 90
3 1,00 1,00 1,00 1,00 096 496 099 99
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5 — Expressiio dos escores em faixas

Existe na literatura uma louvdvel tendéncia de se apresentarem os
resultados dos sujeitos num teste em termos de faixas definidas pelo erro
padrdo de medida (EPM) em vez de escores isolados. Esta pritica permi-
te, igualmente, comparar com maior precisdo a diferenca entre dois esco-
res, observando se as faixas dos dois escores se sobrepdem ou nio.

Um procedimento de medida qualquer, por exemplo o escore em
um feste, expressa uma variabilidade de fatores, parte provocada pelas
diferencas no préprio traco medido entre diferentes sujeitos, parte pela
imprecisdo do préprio instrumento e parte, ainda, por uma série de outros
fatores aleatérios. Vimos no capitulo sobre a fidedignidade dos tesles que
esta depende do tamanho da varidncia erro, que é precisamente a variabi-
lidade nos resultados provocada por estes fatores aleatérios € pela impre-
cisdo do instrumento. Expressa mais positivamente, a fidedignidade de
um instrumento diz respeito ao montante de varidncia verdadeira que ele
produz vis-g-vis a variancia erro, isto €, quanto maior a variincia verda-
deira ¢ menor a varidncia erro, mais fidedigno o instrumento: um escore
preciso € um escore que se aproxima do valor verdadeiro, expresso esta-
tisticamente pelo erro padrio da medida, que designa o erro provivel de
medida incorrido pelo teste. Este erro, como vocé se lembra, é definido
em termos padrdes e € o seguinte: EPM =s./1—-r, onde, o erro padrio
da medida (EPM) se expressa em termos do desvio padriio do teste (s1) €
do coeficiente de precisdo do mesmo teste (r,) obtidos na mesma amostra
de sujeitos. Veja o exemplo da tabela 8-7. Neste exemplo, o sr=1,7 e a
fidedignidade r, = 0,94. Desta forma, o0 EPM =1,7,/1 - 0,94 =0,42 . Assim,
a faixa de pontuacao do sujeito vai ser seu escore bruto +0,42 e -0,42. Os
resultados estio na tabela 8-9.
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Tabela 8-9. Escores brutos expressos em faixas

Escore bruto Frequéncia Faixa
10 2 9,58 — 10,00
9 4 8,58 — 9,42
8 6 7,58 - 8,42
7 16 6.58 — 7,42
6 22 5,58 -6,42
5 25 4,58 -542
4 15 3,58 —4,42
3 6 2,58 - 3,42
2 2 1,58 - 2,42
1 ] 0,58 - 142
0 1 0,00 - 0,42
N 100
Média 5,66
Sy 1,70

De fato, fazendo a suposi¢cdo de que os erros de medida se distri-
buem normalmente, este indice se apresenta muito (til na interpretagdo de
escores empiricos individuais dos sujeitos, pois com ele se pode definir os
limites do intervalo dentro do qual mais provavelmente se situa o escore

verdadeiro do sujeito.
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CAPITULO 9
Equiparacio de escores

Introducio

A equiparagdo ou equivaléncia dos escores (equating em inglés)
tem como tema resolver o problema de se compararem escores obtidos
pelos mesmos sujeitos em testes diferentes que, obviamente, estejam me-
dindo o mesmo construto, ou, se quiser, escores obtidos em mais de uma
forma de um mesmo teste. Equiparacio de escores é um processo estatisti-
€O que serve para ajustar escores em formas diferentes de um teste de tal
sorte que os escores em ambos os testes possam ser utilizados indiferen-
temente (Kolen & Brennan, 1995). Angoff (1984) simplifica, dizendo que
equaliza¢do serve para converter um sistema de unidades da forma de
medida de um teste para o sistema de unidades de uma outra forma do
mesmo teste, assim como existe um método de conversio do sistera de uni-
dades de medida da temperatura Celsius para o sistema de unidades de
medida Fahrenheit. Ela visa ajustar niveis diferentes de dificuldade entre
as formas do teste, que foram criadas para serem similares tanto em difi-
culdade quanto em contetddo, mas que na prética elas ndo tém o mesmo
nivel de dificuldade. Por exemplo, um sujeito recebeu dois escores em
raciocinio verbal, um no teste A, obtendo o escore de 50, e um no teste B,
obtendo 55. A pergunta que se levanta é se estes dois escores podem ser
diretamente comparados, isto &, os dois escores estio refletindo © mesmo
nivel de aptiddo do sujeito ou os dois escores podem ser utilizados indife-
rentemente por estarem a dar a mesma informagiio sobre o sujeito? E
como deve ser expresso o fato dos dois escores serem equivalentes? Qu,
como expressar escores assim diferentes numa mesma escala?

Esta situagiio ¢ muito comum em situagdes de avaliagio de de-
sempenho, onde testes diferentes, ou formas diferentes de um mesmo tes-
te, sdo aplicados aos mesmos sujeitos para estimar seu aproveitamento.
Como os testes sdo diferentes cada vez que se avalia o desempenho dos
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mesmos sujeitos e podendo produzir escores diferentes para os mesmos
sujeitos ou, mesmo, sujeitos diferentes tomando formas diferentes de um
mesmo teste, fica-se perguntando como se pode comparar tais escores.

Com o uso macico dos testes em situagdes académicas e de se-
lecdo, este problema tem ultimamente recebido muita atencdo (Lord,
1980; Holland & Rubin, 1982; Angott, 1984, Hambleton & Swaminathan,
1985; Applied Psychological Measurement, 1987; Kolen, 1988; Hamble-
ton, Swaminathan, & Rogers, 1991; Muiiz, 1992; Kolen & Brennan,
1995; Rabello, 2001). As respostas dadas ao problema sdo variadas e al-
gumas muito complexas, como veremos. Alids, inclusive a nomenclatura
j4 comega a ser abundante nesta drea; vocé vai encontrar expressoes tais
como: ancoragem, bench marking, equalizagdo por calibragdio, equaliza-
¢ao horizontal, equalizagdo vertical, predi¢io, escalagem, moderagdo es-
tatistica, propésitos sociais (Suathong, Schumacker & Beyerlein, 2000;
Mislevy, 1992; Linn, 1993). Em inglés também vocé tem varias ex-
pressoes, tais como: equating, linking, scaling. Embora essas expressoes
indiquem propdésitos diferentes, elas todas se referem a técnicas cujo ob-
jetivo fundamental consiste em se justificar e operacionalizar fungGes de
ligaciio (linking) entre dois eventos diferentes, mas relacionados, tais
como os escores em dois testes diferentes que medem a mesma coisa.

Para resolver tais problemas de diferengas entre escores obtidos
em formas diferentes de um teste, utiliza-se a equiparacdo de escores, a
qual € um processo estatistico e que requer certos tipos de delineamento
na coleta da informacao para permitir o uso dos vérios métodos estatisti-
cos de equating existentes. Ha basicamente trés modelos de delineamentos
de colela de dados para fazer a equipara¢ao dos escores dos sujeitos em
diferentes testes. Os delineamentos sdo:

— um grupo unico contrabalancado: um grupo randdémico e duas
formas do teste;

— grupos equivalentes (randdmicos): dois grupos randdémicos € um
teste;

— teste de ancoragem (grupos nio equivalentes com itens comuns):
dois grupos, dois testes e um teste de ancoragem.

262



1 - Os delineamentos

Os delineamentos dizem respeito a como sio coletados os dados
que servirdo para o estudo da equiparagio de escores: sdo eles coletados
de uma mesma amostra dos mesmos sujeitos ou sdo utilizadas amostras
diferentes de sujeitos?

1.1 —Um grupo sinico contrabalangado

-

E 0 caso no qual dois ou mais testes sdo aplicados a uma amostra
aleatoria dos mesmos sujeitos. Os testes podem ser aplicados na mesma
ocasido ou, normalmente, um aplicado numa ocasido e o outro teste numa
ocasifo posterior. Entretanto, para evitar efeitos de sequéncia das formas
do teste, normalmente sio formados dois subgrupos de sujeitos, a um de-
tes € dado o caderno que contém a forma A seguida pela forma B, sendo o
inverso para o subgrupo 2. Para efetuar este delineamento, tipicamente se
usa o procedimento em espiral, que é o seguinte:

— dots cadernos de testes s3o construidos (X e Y); um caderno (X)
contendo a Forma A seguida da Forma B do mesmo teste e outro
(Y) contendo a Forma B seguida da Forma A (cf. figura 9-1);

— seleciona-se um grupo aleatério de sujeitos;

— distribuem-se os cadernos da seguinte maneira: ao primeiro su-
jeito é dado o caderno X, ao segundo o caderno Y, ao terceiro o
caderno X e assim por diante.

Subgrupo 1 Subgrupo 2

{Caderno X) {Caderno Y)
Forma
primeiro
Forma
segundo

Figura 9-1. Grupo Gnico contrabalancado

Desta maneira se controla a ordem de apresentacio das formas do
teste, sendo as duas formas do teste, A ¢ B, equivalentes quanto a este
aspecto, o que ndo se poderia assumtir se 08 mesmos sujeitos tivessem sido
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expostos 2 Forma A primeiro e mais tarde a Forma B. Neste tltimo caso,
se aparecerem diferengas nos escores entre as duas Formas, elas poderiam
ser simplesmente um efeito de ordem de apresentagiio. Mas no caso do
formato em espiral, pode-se verificar os efeitos de ordem de apresentagio,
como também diferengas reais nos escores entre as duas formas. Cf. o
exemplo da tabela 9-1.

Tabela 9-1. Médias em duas formas de um teste para um
grupo tnico contrabalancado

Subgrupo 1 Subgrupo 2
Ordem de apre- | Forma A: 64 Forma B: 65
sentacao das
formas

Forma B: 67 Forma A: 62

Pelos dados da tabela 9-1, as médias para a forma do teste aplicada
em primeiro lugar foram de 64 para o subgrupo 1 na Forma A e de 63 para
o subgrupo 2 na Forma B; uma diferenga de 1 ponto em favor da Forma
B. Esta diferenca sobe para 5 quando as formas sdo aplicadas em segun-
do lugar. Em casos como este, Kolen e Brennan (1995) aconselham que
as formas aplicadas em segundo lugar sejam simplesmente descartadas,
mantendo-se as aplicadas em primeiro lugar para as andlises de equipa-
ragao.

Para se poder trabalhar com este delineamento, o ndimero de
sujeitos deve ser razoavelmente grande, objetivando dar conta da varidncia
erro que ocorre na estimagio da equiparacio dos escores. Kolen ¢ Brennan
(1995: cap. 7) ddo f6rmulas complicadas para decidir quio grande deve
ser a amostra. Em geral, uma amostra de 500 sera adequada.

Precaugdo: Para que o procedimento em espiral funcione, 1sto €,
que produza grupos aleatérios, os respondentes niio podem ter sido dis-
tribuidos na sala de uma forma sistematica, como por exemplo menino —
menina, menino — menna, ete.
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1.2 — Grupos randdmicos (equivalentes)

Neste delineamento sdo formados dois grupos aleatérios; um des-
tes grupos responde a Forma A e o outro 2 Forma B. Para formar estes
grupos, pode-se utilizar o procedimento em espiral: o primeiro sujeito
recebe a Forma A, o segundo a Forma B, o terceiro a Forma A, etc. Uma
vantagem deste delineamento € que cada grupo responde a somente 1ma
forma do teste, reduzindo o tempo e o cansago da testagem. Inclusive,
pode-se utilizar mais de duas formas do teste neste processo de espiral.
Veja na figura 9-2 o formato deste delineamento.

Subgrupo | Subgrupo 2

Forma B

Figura 9-2. Grupos randémicos

1.3 — Grupos néio equivalentes com teste de ancoragem

Este € o delineamento mais utilizado (cf. figura 9-3) e, talvez, mais
apropriado para fazer a equiparacdo dos escores. Consiste no seguinte:
dois testes, A e B, sdo aplicados a duas amostras diferentes de sujeitos na
mesma 0casiao, como no caso anterior, apenas que em ambos os testes A
e B existe um niimero X de itens que sdo idénticos (0s mesmos itens em
ambos os testes). Assim, de fato temos trés testes: 0 A, 0 B e o X, este
dltimo incluido tanto no A quanto no B. Note porque, neste caso, as duas
amostras de sujeitos ndo precisam ser equivalentes, pois temos o teste X,
que € idéntico para ambas as amostras, que precisamente servird de
referéncia na equiparagio dos escores.

Grupo | Grupo 2

Forma B

S -
.......

Figura 9-3. Tcste de ancoragem
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O contetido do teste de ancoragem X € algo muito critico neste
delineamento, porque dele vai depender a possibilidade de se poder sepa-
rar os efeitos diferenciais na aptidio (dos dois grupos) das diferengas em
dificuldade dos dois testes A ¢ B. Desta forma, o contetido do teste de
ancoragem deve ser representativo tanto do teste A quanto do teste B e ser
incluido exatamente idéntico em ambos os testes. Sendo assim, entdo a
diferenca observada entre os escores dos dois grupos no teste de ancora-
gem X ird dizer qual dos dois grupes tem maior aptiddo, dado que deve ser
levado em conta na hora que se vai fazer a equiparagio dos dois testes A ¢
B. Isto &, se o grupo 2, por exemplo, é¢ em média 10% mais hdbil que o
grupo 1 no teste de ancoragem X, entdo estes 10% de maior aptiddo do
grupo 2 deve ser descontado quando se fizer a equiparagéo entre as difi-
culdades relativas dos dois testes A ¢ B.

2 = Os métodos

Para fazer a equiparagio entre os escores de duas formas de um
teste ou entre dois testes paralelos, pode-se transformar a escala de uma
das formas na outra através de equagdes, das quais existem trés categorias
bdsicas, a saber:

— Equagdes lineares (equiparagao linear — linear equating)

— Equagoes nao lineares (equiparac¢do equipercentilica — equiper-
centile equating)

— Equiparagdo dentro da TRI (Teoria de Resposta ao Item).
Dentro de cada uma dessas categorias existem virios métodos de
equiparacio, sobre alguns dos quais falaremos a seguir.

2.1 — Métodos lineares

Na equiparagdo linear de escores (linear equating) se postula que
o escore x no teste X e o escore v no teste Y estdo linearmente relacio-
nados, isto &,

y=ax+b (9.1}

Esta férmula representa uma linha de regressdo entre y € x; nela o
a representa a inclinagdo da curva (slope) € o b o intercepto da mesma,
que sdo os dois parametros que definem uma linha de regressdao. Para
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descobrir 0 ¢ e 0 b dessa férmula, vocé deve levar em conta as médias
(Mx e My) ¢ os desvios-padrdo (sy e sx) de ambas as distribui¢des (X e Y),
que também estdo relacionados linearmente, ou seja,

MY =aMx +b
Sy = asx

Disso segue que

S
a=—Y ¢
Sx
s
Sx

Desta forma, a equag@o 9.1 se torna a seguinte:

y=—X-(x—M,)+M, (9.2)

Sx

Em vez de trabathar com escores brutos, vocé pode utilizar os es-
cores padrdo dos dois testes, isto € (cf. ponto 2.1.2 mais adiante),

x~-M,y _)"*MY

Sx Sy

Zy =z, OUseja,

Para o caso da transformacio linear, vocé pode considerar estas
duas possibilidades (cf. Angoff, 1984; Woldbeck, 1998):

1) Se as diferencgas entre as duas formas do teste sdo consideradas
iguais ao longo de toda a escala, isto é, a dificuldade de uma
forma € igualmente maior tanto para escores baixos quanto mé-
dios e altos, entdo faca a equiparacdo pelas médias. Normal-
mente, esta suposicao € dificil de ser sustentada;

2} Se, contudo, vocé considerar que as diferencas entre as duas es-
calas ndo sdo idénticas ao longo de toda a extensio da escala,
entdo voc€ pode fazer uma equiparagdo linear, transformando
0s escores brutos em escores z.
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2.1.1 - Equiparagdo pela média

Vamos considerar duas formas, Forma A e Forma B, de um
mesmo teste. Se a Forma A difere da Forma B em dificuldade de maneira
igual ao longo de toda a escala, para equiparar os escores basta acrescentar
uma constante a escala da forma mais dificil. Parte-se da ideia de que es-
cores, nas duas formas, que se situam a distdncias iguais das suas respecti-
vas médias podem ser igualados. Assim:

A-Mp=B-Ms (9.3)
Que resolvendo para B vai dar

B=A-Mpy+Msg (9.4)

Onde,
A e B sd0 o0s escores na Forma A e na Forma B respectivamente
M e Mg sdo as médias dos escores nas duas formas.

Por exemplo: Se a média da Forma A foi de 70 e a da Forma B de
60, entdo temos que:

B=A-70+60=A - 10.

Desta forma, um escore de 60 na Forma B é considerado indicar o
mesmo nivel que um escore de 70 na Forma A (60 = 70 — 10). De sorte
que, para equiparar as duas formas do teste, vocé devera ou acrescentar 10
pontos ao escore obtido na Forma B ou subtrair 10 pontos da Forma A.

Este procedimento somente faz sentido se os dois testes tiverem a
mesma distribuicdo em termos de curtose e de assimetria, isto €, as duas
distribui¢des ou sdo ambas normais, diferindo apenas em termos de difi-
culdade (a média de um € maior que a do outro teste) ou ambas sdo igual-
mente leptoctirticas ou platicirticas, além de apresentarem os mesmos
indices de assimetria. Hoje em dia, com tantas outras técnicas mais perti-
nentes para proceder a equiparagio dos escores, esta técnica da equipara-
¢do pela média ja ndo se justifica mais e €, de fato, raramente utilizada.
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2.1.2 — Equiparacdo linear

Se a diferenga dos escores entre as duas formas do teste for dife-
rente em diferentes pontos da escala, entfio uma transformagdo linear entre
as duas formas € recomendada. Neste caso, procura-se igualar ndo as mé-
dias, mas sim os escores-padrio das duas distribui¢des. Esta técnica con-
siste em determinar qual escore z de um teste corresponde ao escore z do
outro teste, levando em conta as distribuicGes especificas de cada teste.
Assim, o que se deseja € verificar a equiparagiio z, = zg, isto &, é preciso
verificar qual € o escore z da Forma B que corresponde, é equivalente, ao 7
da Forma A. Entdo temos,

A-M, B-M,

Zn = Zg, OU Seja, (9.5)
que, resolvendo para B vai dar
A-M, .
B =5, — [+ M}, ou, rearranjando os termos, temos (9.6)
Sa

B="BA+/M,-BM,

a qual € a equagdo linear de conversdo dos escores da Forma B para a es-
cala da Forma A. Onde, s, e s sdo 0s desvios-padrao (DP) das duas for-
mas do teste; o resto como na férmula 9.4.

O rearranjo na férmula 9.6 é para mostrar que a férmula expressa a
inclinagdo (primeira parte da férmula) e o intercepto (segunda parte da
férmula) da linha de regressdo da Forma B sobre a Forma A, ou seja,

S B ..
—o0 2 A éainclinagdo da reta de regressdo da Forma B cm A e
5a

S e ’
— M, ——2M, €éointercepio dareta.
Sa
Desta forma, a equagio a ser resolvida ser4:

B = inclinagdo de A + intercepto.
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Para resolver esta equagdo temos que ter em maos os seguintes ¢inco
dados:

— M, : a média do teste A
— My : amédia do teste B

~s,: odesvio-padrio de A

sg: odesvio-padrdo de B
—um escore A: escore de um sujeito no teste A.

Para esta situagdo, Angoff (1984) desenvolveu uma férmula para o
célculo do erro padrdo, que € a seguinte:
252
Sg = _“I-\I—l:“(ZA +2)

onde, N, é o mimero total de sujeitos de ambas as amostras e z, é o esco-
re-padrdo do teste A.

Por exempio:

Se a média da Forma A foi de 50 com um DP de 10 e a média da
Forma B de 40 com DP de 8, entdo temos que a inclinagdo da curva da
Forma A serd 8/10 = 0,8 e o intercepto serd 40 — (8/10)50 = 40 — 40 = 0,0.
Qual serd o escore em B correspondente a um escore de 30 em A?

Resposta: B = 0,8(30) + 0,0 = 24.

Isto significa que o escore de 30 na Forma A corresponde a um de
24 na Forma B, indicando que esta filtima € mais dificil que a Forma A.
Com os valores da inclinagdo de A e do intercepto, vocé pode equiparar
qualquer escore obtido na Forma A com os obtidos na Forma B; inclusive,
voc€ verd que a diferenca em dificuldade entre as duas formas varia com
diferentes escores. Cf. a tabela 9-2, onde € feita a equiparaco entre virios
escores da Forma A e da Forma B e onde se mostra que, com diferentes
escores, se altera o nivel de dificuldade entre as duas formas do teste.
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Tabela 9-2. Equiparacio de escores entre A e B e niveis de dificuldade

Forma A Calculo para B Forma B Dificuldade
90 0,8(90) + 0,0 72 90-72=18
80 0,8(80) + 0.0 64 B0—-64 =16
70 0,8(70) + 0,0 56 70-56=14
50 0,8(50) + 0,0 40 50-40=10
30 0,8(30) + 0,0 24 30-24=6
10 0,8(10) + 0,0 8 10-8=2

Vocé vé na tabela que os escores da Forma B foram equiparados
aos da Forma A e que o nivel de dificuldade entre as duas formas varia
com diferentes valores da escala (cf. coluna Dificuldade). Com os dados
da tabela 9-2 vocé pode construir a linha de regressdo dos escores brutos
da Forma B sobre a Forma A. Cf. a figura 9.4, onde é mostrada também a
linha de regressdo da equiparacdo pela média (onde a Forma B tem 10
pontos de maior dificuldade que a Forma A).

Escores brutos da Forma B

80 4

70 1

60 1

501

40

301

20 4

1

— Equiparagao lincar
--- Equiparag3o pcla média

Escores brutos da Forma A

Figura 9-4. Linha dc regressdo de equiparacio de escores de duas formas do teste
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2.1.3 — O caso de teste de ancoragem

Em todos os casos considerados até agora, os grnipos de compara-
¢do para fins de equiparagao sido randomicos, isto é, eles sdo equivalentes.
No caso do delineamento com teste de ancoragem, os grupos de compara-
¢do ja ndo sdo mais considerados equivalentes e, assim, os métodos de
equiparacido devem levar isto em conta. Relembre, primeiro, gue no caso
de teste de ancoragem temos a seguinte situagao:

dois testes ou formas do teste, A € B, que medem o mesmo trago
latente, sdo aplicados a duas amostras diferentes e ndo equivalentes
de sujeitos. Entretanto, ha um subgrupo de itens X que entra tanto
no teste A quanto no B. Assim, na verdade, temos trés testes para
levar em conta neste computo da equiparagdo dos escores de A ¢ B,
isto é, testes A, B e X.

Nesta situagdo, a equiparacio dos escores pode ser feita através da
regressdo linear. HS uma série de métodos lineares (ct. Kolen & Brennan,
1995; Rabello, 2001); vamos aqui considerar o de Angoff (1984). Segundo
esle autor, o calculo dos quatro parimetros necessarios para a andlise de
equivaléncia dos escores pelo método de transformacdo linear € o se-
guinte:

b ,x, = regressdo do teste A sobre os itens pertencentes a X na
amostra 1 de sujeitos

bgy, = regressdo do teste B sobre os itens pertencentes a X na
amostra 2 de sujeitos

X = média global do teste X, isto é, incluindo os dados das duas
amostras de sujeitos

X, ¢ X, = a média do teste X respectivamente na amostra 1 e na
amostra 2 de sujeitos
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Si; €55, = varifncia do teste A na amostra | e do teste B na
amostra 2.

Obtidos estes valores, o cdlculo segue a férmula 9.4, ou seja,

B="B A {MB —EMA]

Sa Sa

O calculo do erro padrio, neste caso, segue a seguinte férmula:

252t %) [l1+1?) 22 +2]

Sl-',
Nl
onde,
be. be2
= +—=,

Nota: Para trabalhar esta férmula de Angoff e iniimeras outras que
existem para equiparacdo com teste de ancoragem, vocé deve consultar
obras especializadas, como a de Kolen e Brennan (1995), Feldt ¢ Brennan
(1989) e Levine (1955).

2.2 — Equiparagdo equipercentilica (os percentis)
Esta € uma transformacio ndo linear dos escores brutos e foi de-

senvolvida por Braun e Holland (1982); sua férmula é complicada (9.7);
ep =G'F, 9.7)

onde,

eg = a fungdo de equiparagio para converter escores da Forma A para a
Forma B

G = a inversa da distribui¢do cumulativa da funciio ey, sendo G a dis-
tribui¢do cumulativa da popula¢iio da Forma B

Fa = a fungdo da distribuigio cumulativa dos escores de A na populagdo.

Em vez de utilizar essa férmula complexa, vocé pode utilizar sim-
plesmente a transformagdo percentilica dos escores; ela consiste em se
comparar, ndo os escores brutos, mas sim os percentis destes escores. A
técnica € conhecida como o método equipercentilico. Por exemplo: o
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sujeito recebeu um escore bruto de 50 no teste A e 60 no teste B. Obvia-
mente os dois escores sdo diferentes, mas se soubermos que o escore 50
do teste A corresponde ao percentil 80 naquele teste e o cscore 60 do teste
B também corresponde ao percentil 80 neste teste, entdo ambos 0s escores
sdo equivalentes, 1sto €, o sujeito recebeu percentil 80 em ambos os testes,
0 que vem a significar que receber um escore de 50 no teste A equivale a
receber um de 60 no teste B. Veja o exemplo dos escores de 200 sujeitos
respondendo a duas formas de 10 itens de um teste de aptiddo; os dados
estdo na tabela 9-3. A figura 9-5 compara as percentagens acumuladas (os
percentis) dos escores das duas formas.

Tabela 9-3. Equiparacio percentilica dos escores de duas formas do teste

Forma A Forma B
Escore | Fre- Per- Percent. Fre- Percen- Percent.
bruto { quén- | centa- | acumu- | quén- tagem | acumulada
(T) cid gem lada cia (%)
(f) (%) ()
10 4 2 100 2 1 100
9 8 4 98 2 | 99
8 12 6 94 4 2 98
7 32 16 88 8 4 96
6 44 22 72 12 6 92
5 50 25 50 32 16 86
4 30 15 25 44 22 70
3 12 6 10 50 25 48
2 4 2 4 30 15 23
1 2 1 2 12 6 8
0 2 1 1 4 2 2
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Figura 9-5. Correspondéncia percentilica dos escores de duas formas do teste

Assim, vocé vé na tabela 9-3 que um escore percentilico de 98 cor-
responde a um escore bruto de 9 na Forma A e de 8 na Forma B.

2.3 —Métodos da TRI

Também no caso da equipara¢do via TRI hd uma série de méto-
dos diferentes (Hambleton, Swaminathan & Rogers, 1991; Muifiiz, 1990;
Kolen & Brennan, 1995; Rabello, 2001), tais como regressdo linear, mé-
tode da média e do sigma, método robusto da média e do sigma, método
da curva caracteristica. Aqui iremos apenas ilustrar o método da regresso
linear utilizado com o delineamento de teste de ancoragem.

O problema aqui € o seguinte: vocé aplicou dois testes paralelos ou
duas formas equivalentes de um teste (A e B, por exemplo) a dois grupos
ndo equivalentes de sujeitos, sendo que uma série de itens em ambos os
testes s30 0s mesmos (o teste de ancoragem). Se vocé fizer a andlise dos
parametros dos dois testes (de itens e dos tetas dos sujeitos), seguramente
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voce obterd valores diferentes para estes pardmetros nos dois testes, pelo
menos devidos aos erros de medida. Esta ocorréncia € bastante usual par-
ticularmente em duas situagdes, a saber: (1) quando vocé quer comparar as
aptiddes dos sujeitos baseadas em testes diferentes (que, obviamente, es-
tejam medindo a mesma coisa) ou, (2) quando vocé quer incluir itens no-
vos dentro de um banco de itens ji calibrados. Nestes casos, vocé deve
garantir que os parametros, tanto dos tetas (aptiddo), quanto dos itens (di-
ficuldade, discriminag@o, chute) se encontrem na mesma escala de medi-
da. Para conseguir tal faganha, vocé deve fazer a equiparagio (equating,
scaling) de todos estes pardmetros para colocd-los todos numa mesma
escala e, assim, poderem ser diretamente comparados.

Como fazer iss0? Como dito acima, hd virios métodos para re-
solver este problema. Contudo, observe as seguintes relag@es lineares que
os parametros do teste A t&m com os do teste B:

— Aptidéo (teta): O =dO, + Kk
— Dificuldade: bg=dbs + k
— Discriminagéo: ap = a?"

— Chute: Cg =Ca

onde, d e k sdo conslantes que devem ser estimadas; os subscritos se refe-
rem aos testes A e B.

O cilculo de d e de & se faz da seguinte maneira:

d :Si
S ax
onde,

— SBx € Sax §30 08 desvios-padrdo no teste de ancoragem X para os
sujeitos das amostras do teste A e B respectivamente;

- Mg, e M,, sdo as médias no teste de ancoragem X para os sujet-
tos das amostras do teste A e B respectivamente.
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Fxemplo: Obviamente, os cdlculos desses parimetros e constantes
devem ser deixados para programas de computador, tais como o BILOG.
Contudo, um exemplo ilustrard como essas equagdes funcionam. Cf. a
tabela 9-4.

Tabela 9-4. Estatisticas para equiparagdo com teste de ancoragem

Grupo Escore Média DP (s)
| A 15,82 6,50
1 X 5.10 2.35
2 B 18,60 6,80
2 X 5,80 2,45

Com os dados da tabela, descobrimos que:

d="B =9 45/2.35 = 1,04

SAK

k =Mz, — dMa,= 5,80 - 5,10 = 0,70.

Assim, a equiparacao dos parametros dos dois testes A ¢ B serd a
seguinte:

— Aptiddo (teta): O =dB,s + k= 1,046, + 0,70
—~ Dificuldade: bg =dbs + k= 1,04bs + 0,70
— Discriminagdo: ap = %"— =as/1,04

— Chute: Cg=Ca=Cxp

Tendo os valores dos pardmetros em A, podemos equiparar os
mesmos pardmetros para B. Cf. exemplos na tabela 9-5.
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Tabela 9-5. Equiparagéo de parametros de dois testes via TRI

Parametros Valoresem A Valores Equivalentes em B

a 0 0,00
1 (0,96

. 1,92

3 2,88

4 3,85

b -3 -2,42
-2 -1,38

-1 -0,34

0 0,70

1 1,74

2 2,78

3 3.82

) -3 -2,42
-2 -1,38

-1 -0,34

0 0,70

1 1,74

2 2,78

3 3,82
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CAPITULO 10
Os testes psicoldgicos e o computador:
Flexibilizando a aplicacio dos testes

Modernamente, com a popularizagdo do computador, vem se tor-
nando cada vez mais pritica e proveitosa a utilizacdo deste aparelho na
situagdo de testagem e no futuro ela serd certamente a forma privilegiada
no uso dos testes psicoldgicos, particularmente no caso da testagem dita
adaptativa, do qual falaremos jd em seguida. Nesta drea j4 hd uma pléiade
de expressdes que comegam até a introduzir confusio. Anote algumas
dessas expressoes, as quais estdo praticamente sempre atreladas ao uso do
computador com testes psicoldgicos: testes sob medida, testes adaptados
ao sujeito, testes de nivel flexivel, testes ramificados, testes individuali-
zados, testes programados, testes sequenciais, além das expressoes em
inglés tailored tests, adaptive testing, computerized adaptive testing. Essa
abundincia de expressdes indica que o campo parece um tanto minado e,
por isso, € preciso esclarecer um pouco esta drea e verificar o papel do
computador no contexto dos testes psicolégicos.

1 - Funcio do computador na testagem psicolégica

Na verdade, € preciso distinguir, pelo menos, dois usos muito
distintos que se fazem do computador na testagem psicoldgica: de fato,
cle pode ser utilizado como aplicador de testes ou como executor de tes-
tes. Vejamos um pouco esta distingo.

[.1 — O computador como aplicador de testes (testes informatizados)
Quando se fala de testes informatizados no Brasil, praticamen-
te se quer talar deste tipo de uso do computador com os testes. Este € o

caso em que o computador substitui tanto o material utilizado (folheto
do teste, folha de resposta, crivos de correcdo, etc.), quanto o préprio
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psicologo aplicador. J4 € uma tarefa interessante do computador no con-
texto dos testes, porque ele pode:

* Apresentar muito melhor as questdes do teste: maior qualidade
do material, maior clareza, pode repetir sem se cansar as ex-
plica¢des, pode moldar desenhos, modificar cores, dar inter-
valos exatos de tempo, de distincias, de intervalos, de niveis
de estimulos, etc.;

* Corrigir as respostas sem errar € com muita rapidez;

* Produzir o perfil de respostas do sujeito e enquadra-lo imedia-
tamente nas tabelas de interpretagdo;

* Até inferpretar o perfil psicoldgico do sujeito;

* Produzir registros legiveis, em nimero sem fim e transmiti-los
a distancia imediatamente;

* Motivar os testandos, porque estes normalmente se fascinam ao
interagir com o computador, inclusive porque ele nio se cansa de
atender, ndo se irrita, ndo azucrina o testando, segue o ritmo nor-
mal do testando, deixa o testando se expressar liviemente sem o
constrangimento que um experimentador humano pode acarretar.

Entdo, vocé pode elencar algumas vantagens que o computador
tem como aplicador de testes com respeito a um aplicador humano, o
psicélogo, por exemplo. As seguintes sdo algumas vantagens ou possibi-
lidades ¢bvias, que praticamente sG com o computador se tornam vidveis:

1) Uso maior de grdficos como itens de teste em lugar de texto;
este aspecto € particularmente importante, porque se sabe que
a linguagem introduz nos testes fatores que se confundem com
0 que o teste de fato quer medir; com itens graficos tal evento
€ menos provavel. Ademais com itens graficos vocé tem no
computador uma gama de periféricos que podem ser utilizados
para formatar os itens € as respostas a eles, tais como 0 cursor,
o joystick, os icones, e outros, como faz o sistema COMPASS
(ACT, 1993),

2) Medida exata do tempo de resposta. O tempo de reagio vem
sendo estudado desde o comego da psicologia € vem sendo
considerado um elemento relevante na avaliagio das aptidées
humanas, sobretudo sob o tépico de tempo de laténcia. O
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computador obviamente € capaz de registrar tal comporta-
mento com muito maior precisio do que faria um aplicador
humano fazendo uso de um crondmetro (Thissen, 1983);

3) O uso de multimidia. Esta drea ainda ndo estd muito presente
na testagem psicoldgica, mas o computador certamente possi-
bilita o uso de videos, sons e, até, da realidade virtual.

Obviamente, o computador ainda nio substitui o aplicador hu-
mano na observagido do comportamento do sujeito, quando isto for im-
portante numa testagem. Também a interpretagdo do perfil psicolégico é
mais limitada do que a de um psicélogo humano. O computador é certa-
mente muito superior ao aplicador humano naqueles aspectos do teste
que sdo mais mecanicos, exigindo capacidade de memoria de armazena-
mento, rapidez e precisdo, €, qui¢d, como redutor da ansiedade na tomada
dos testes, mas € mais limitado na interpretagiio psicolégica dos resulta-
dos de um teste.

1.2 — O computador como executor de testes (testagem adaptativa)

Como executor de testes, a fungdo do computador € muito mais do
que ser um simples aplicador de testes; aqui também ele faz isso, mas faz
muito mais. De fato, o computador cria testes, adaptando-os a certos niveis
de habilidade dos sujeitos (optimal test assembly — montagem de testes
otimizados) ou cria o teste na hora para cada testando diferente, isto €, ele
adapta a testagem a cada testando (computerized adaptive testing — testa-
gem adaptativa). Como assim? Como essas duas tarefas do computador
sdo, digamos, tarefas mais nobres, vamos trati-las em separado a seguir.
Entretanto, para que essas duas tarefas nobres possam ser realizadas pelo
computador, hd duas condi¢bes preliminares necessdrias a serem cumpri-
das, a saber, banco de itens e algoritmo de sorteio dos itens. O algoritmo
serd discutido dentro das se¢des de montagem de testes otimizados (opti-
mal test assembly) e dos testes sob medida (computer adaptive testing),
mas temos primeiro que falar um pouco sobre o banco de itens.

2 — Banco de itens

Sobre a questdo do banco de itens j4 falamos brevemente no ca-
pitulo 4, mas devemos aqui dizer mais algumas coisas. Continuando o
pensamento do paragrafo anterior, devemos dizer que o computador, na
verdade, ndo cria coisa nenhuma, nem testes nem itens. Ele pode analisar
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a qualidade psicométrica de um niimero sem fim de itens e inclui-los num
armazém, onde estes t€m sua carta individual de identidade. Tendo este
arsenal de itens, ai sim o computador pode criar testes sem fim; quanto
maior for o tamanho deste arsenal, chamado de banco de itens, mais tes-
tes 0 computador pode criar. Agora, quem cria os itens € o psiclogo
pesquisador e é ele que vai coletar a informagdo empirica sobre cada item
através da pesquisa cientifica. O computador analisa esta informagiio e
produz a carteira de identidade do item. Esta carteira contém os dados
(ditos pardmetros), discutidos no capitulo 5, tais como: que traco psicold-
gico o item mede, qual seu indice de dificuldade, qual seu fndice de dis-
criminagdo, qual a percentagem de chute que ele provoca, se o item tem
sentidos diferentes para diferentes sujeitos ou populacdes, qual o nivel de
informagio que ele traz (curva de informagio do item) e alguns dados
mais. No futuro, a grande riqueza daqueles que trabalham com testes sio
precisamente estes bancos de itens. A sua constru¢do exige pesquisa ci-
entifica laboriosa e demorada (fala-se de que € necessdrio trabalhar, pelo
menos, trés anos para construir um tnico banco de itens), pois se trata de
criar centenas ¢ milhares de itens para cada processo psicolégico € de-
monstrar a sua qualidade psicométrica (calibragio). Além disso, € preciso
fazer a manutengdo periddica dos bancos de itens, porque, com o tempo,
eles podem perder suas caracteristicas de bons itens, isto é, sua validade.
Como ¢ que se faz isto? Pela técnica moderna da Psicometria, chamada
Teoria de Resposta ao Item (TRI), esta tarefa é facilitada, porque ela
permite estabelecer os pardmetros dos itens que falamos acima indepen-
dentemente da amostra de sujeitos utilizada; daf € possivel incluir sempre
novos itens diretamente comparaveis com os jd inclusos no banco, com
cada pesquisa que se faz sobre o processo psicolégico em questio. A
técnica para esta faganha, entre outras, consiste em aplicar 0s novos itens
juntamente com uma amostra de itens ja incluidos no banco a uma amos-
tra razodvel de sujeitos e estimar os parametros dos novos itens em con-
fronto com os dos itens utilizados do banco de itens (cf. capitulo 9 sobre
equiparacdio). Assim 08 novos itens entram no banco nas mesmas condi-
¢Oes que os velhos, sendo que os velhos ficam assim também revalidados
(sobre banco de itens cf. van der Linden, 1986; Applied Psychological
Mcasurement, 1986; de Gruijter & van der Kamp, 1976; Chopin, 1976;
Millman & Arter, 1984; Wright & Bell, 1984).
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3 — Montagem de testes otimizados {optimal test assembly)

Se vocé dispde de um banco volumoso de itens (digamos, 500 a
1000 itens) calibrados (que possuem os parimetros discutidos no capitulo
5), entdo vocé pode utilizar o computador para construir muitos testes
diferentes para avaliar o traco latente que o banco de itens cobre. Os tes-
tes cldssicos eram fixos e definidos uma vez por todas e tinham a preocu-
pacdo de cobrir equitativamente toda a extensdo do trago que queriam
medir. Tipicamente eles tinham itens desde os mais faceis aos mais difi-
ceis, com predominio de itens de dificuldade mediana, ja que queriam ser
tteis para a populagdo em geral. Isto é, eles queriam cobrir todos os ni-
veis de teta de um dado trago latente. Com essa preocupagio, esses testes
se mostravam adequados para avaliar sujeitos que tinham niveis media-
nos de 9 e avaliavam menos bem sujeitos com 8 baixos ou altos. Isso era
o caso, porque vocé se lembra do capitulo 4 que a TCT se interessava em
construir testes e, uma vez construidos, eles eram intociveis ¢ herméti-
cos. Assim quando vocé queria utilizar um dado teste desse tipo para fins
especificos como, por exemplo, selecionar os 309% melhores num dado
traco latente, vocé devia langar mao do teste que foi construido para ava-
liar toda a extensdo do 8 deste traco, teste que era bom para 6 medianos e
ruim para 8 extremos. Como, nesse exemplo, voc€ queria precisamente
medir 0 extremos, entdo o teste disponivel se apresentava precario.

Esta situagdo modificou-se com a TRI, porque esta estd interessada
em construir € calibrar itens e ndo testes. Assim, tendo um banco de itens
calibrados disponiveis, vocé pode construir quantos testes vocé quiser ou o
banco de itens permitir, orientando estes testes para os fins especificos que
vocé tenha em mente, como o caso mencionado na selecdo dos 30% me-
lhores sujeitos no trago latente. Assim, através do computador, vocé pode
construir testes para gualquer nivel de 8 que queira; basta definir o objetivo
e as restricdes que vocé quer impor ao teste a ser construido pelo computa-
dor. Essa técnica de construir testes chama-se montagem de testes, porque
de fato o computador nio estd construindo testes, ele apenas monta os itens
para compor um teste, seguindo as instrugdes e as restrigdes impostas por
vocé, como numa linha de montagem. J4 em 1968, Birnbaum percebeu a
relevincia e utilidade de tal técnica, mas a falta de computadores tornava
sua ideia dificil de ser viabilizada na pratica. Cf. a figura 10-1 para visuali-
zar 0 que acabamos de falar, isto €, montar testes para diferentes niveis de
9, isto é, para diferentes grupos de sujeitos.

283



.....
........
o »,

Informagio

Aptidao (0)
Figura 10-1. Testes montados para diferentes valores de 0

A figura 10-1 mostra a montagem de sete testes diferentes (a até
g) medindo o mesmo traco latente, mas para niveis diversos de 9: para
cada nivel foi montado um teste diferente, de sorte que o teste que serve
para avaliar um 8 = 2 ndo serve para avaliar um 6 = -1. A curva pontilha-
da indica como a TCT construiria um teste tinico para avaliar todos os
niveis do 8, mas que de fato avalia adequadamente apenas os niveis me-
dianos desse trago. Vocé também v€ na figura que os testes montados
apresentam maior nivel de informacéo sobre o 8 no ponto central do res-
pectivo teste, caindo essa informagio para as caudas das curvas; de sorte
que, por exemplo, o teste montado para avaliar ® = 0 avalia melhor a
faixa de 9 que se situa eatre -0,4 e +0,4.

Para mandar o computador montar testes desta natureza vocé tem
que dar a ele instrucdes, indicando os objetivos e as restrigdes que vocé
quer que sejam atendidos. Por exemplo, uma série de tais instrugdes e
restrigbes poderia ser a seguinte: monte um teste para avaliar o 0 tal que:

1) a dificuldade dos itens se situe entre -1 e +1;

2) a discriminagéo dos itens ndo seja inferior a 0,95;
3) o chute ndo ultrapasse os 10%;

4) o teste tenha 15 itens;

3) os itens ndo sejam repetidos;

6) 40% dos ilens se situem entre os niveis de dificuldade (b) -0,4
e +0.4.
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Com tats instrugdes, o computador é capaz de montar uma série
dc testes equivalentes para avaliar 0 que vocé quer; obviamente, se o
banco de itens for suficientemente grande.

Técnicas mais exatas para montar tais testes podem ser cncontra-
das em van der Linden (1992, 1993, 1995), Adema (1990, 1992), Adema
¢ van der Linden (1989), Armstrong e Jones (1992), Armstrong, Jones e
Wu (1992), Baker, Cohen e Barmish (1988), Boekkooi-Timminga (1987,
1989, 1990), de Gruijter (1990), Luecht e Hirsch (1992), van der Linden
¢ Boekkooi-Timminga (1988, 1989).

4 — Testes sob medida (computerized adaptive testing — CAT)

Levando essa ideia da montagem de testes mais adiante, pode-se
perguntar: por que montar testes para faixas de 0, sc o computador pode
montar um teste especifico para cada sujeito? E o que faz a técnica dita
de testes sob medida ou testes adaptados ao sujeito (railored testing ou
computer adaptive testing — CAT).

Esta técnica recebe o nome de testes adaptados ao sujeito preci-
samente porque ela visa aplicar no sujeito tarefas de dificuldade que se
aproxima do nivel de aptiddo do sujeito, de cada sujeito. Para conseguir
esta facanha, € preciso inicialmente que se conheca o nivel de aptiddo do
sujeito para, em seguida, aplicar os itens de dificuldade correspondente a
este nivel de habilidade do sujeito. Mas aqui surge algo de curioso: para
montar um teste adequado para o sujeito, devo primeiro conhecer o nivel
de aptiddo do sujeito; mas se conheco o nivel de aptidio do sujeito para
que serve montar um (este para avaliar a aptiddo do mesmo sujeito? Este
dilema, chamado de paradoxo de delineamentos de testes, foi resolvido de
vérias formas pela teoria dos testes. Vamos ver como a TRI o resolveu.

Desde a Psicometria Classica (TCT) se sabia que um teste traz
maior informagéo sobre o sujeito se ele se adapta ao nivel de habilidadce
deste; isto €, de alguma maneira é preciso saber mais ou menos e pre-
liminarmente o nivel de aptiddo do sujeito para se aplicar um teste ade-
quado a ele. Desde os tempos de Lord (1980), dois enfoques sdo utili-
zados para resolver este problema dentro da TRI, a saber, o enfoque de
nivel duplo (estdgio duplo; Cronbach & Gleser, 1965) e enfoque de
niveis multiplos (estdgios miltiplos, multinivel) ou niveis flexiveis. Va-
mos ver 0 que esses enfoques representam.
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No enfoque de estdgio duplo ha dois passos no processo de avali-
acio, a saber:

1) aplica-se a todos 0s sujeitos um mesmo teste, um teste de tria-
gem. O escore neste teste vai dar uma estimativa do nivel de
aptiddo dos sujeitos;

2) em fungdo desse escore, € aplicado um segundo teste (teste
principal) ao sujeito, agora um teste adaptado ao nivel de apti-
ddo do mesmo.

O problema ou a divida que esta técnica levanta consiste em de-
cidir qual deve ser o tamanho do teste de triagem, para poder dar uma
informagio confidvel e, a0 mesmo tempo, ndo encher a paciéncia dos
sujeitos, uma vez que vao se submeter a outro teste.

No enfoque de estdgios multiplos vai se aplicando ao sujeito urn
item depois do outro, até que se tenha uma estimativa satisfatéria do nivel
de aptiddo do sujeito, sem ter que aplicar um teste de triagem. Os pro-
blemas com esta técnica sd0: com que item iniciar, como escolher o item
seguinte e quando parar?

Esta técnica dos niveis mualtiplos € a preferida dos psicometristas,
porque com pouco tempo € poucos itens produz a mesma informagio
sobre os sujeitos que o uso de testes longos e cansativos. De fato, para
obter 0 mesmo resultado, com a técnica dos testes adaptativos vocé preci-
sa cerca de 40% menos itens e 50% menos tempo de testagem. Contudo,
para implementar praticamente esta técnica, vocé tem que resolver al-
guns problemas, obedecendo as quatro regras seguintes (van der Linden,
1995; Hambleton, Zaal, & Pieters, 1991: Reckase, 1983; Kingsbury &
Weiss, 1983): vocé precisa decidir uma regra para

1) estimar a habilidade do sujeito a partir das respostas por ele
dadas aos itens que precederam;

2) escolher o primeiro item da série;

3) escolher o préximo item a ser apresentado ao sujeito em fun-
¢do da sua habilidade até ali estimada ou reestimada;

4) terminar a testagem.
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4.1 — Regras para estimar a habilidade

Os métodos para estimar a habilidade sdo a mdxima verossimi-
lhanga (Weiss, 1982) e os de Bayes (Owen, 1975; Hambleton, Swami-
nathan & Rogers, 1991). Esses métodos funcionam mais ou menos da
seguinte maneira:

1) seleciona-se um item de dificuldade média. Se o sujeito acer-
tou o item, ainda nfio d4 para utilizar a mdxima verossimilhan-
¢a (MV)}) até que o sujeito tenha respondido errado pelo menos
um item. Assim, aplica-se um item mais dificil. Se o sujeito
acertar, aplica-se um mais dificil ainda. Se ele errar, af jd dd
para utilizar a MV,

2) na verdade, a esta altura as respostas do sujeito produziram um
padrio, que € o seguinte: acertou, acertou, errou; ou seja, 1 1
0. Com este padrdo, a MTV pode calcular uma primeira apro-
ximacdo de estimativa da habilidade do sujeito. Suponha que
essa estimativa deu um teta de 0,5;

3) assim, sabemos que os itens restantes a serem aplicados serdo
itens cuja dificuldade b gira em torno de 0,5;

4) a cada novo item introduzido, a méxima verossimilhanga ird
reestimar o teta do sujeito, até que a regra de término da sessio
sefd acionada.

4.2 — Regras para escolher o primeiro item

A regra que dita a escolha do primeiro item € a seguinte: escolha
aquele item que produz a maior informagio para a habilidade da popula-
¢do a qgual o sujeito pertence. Normalmente isto significa escolher um
item de dificuldade mediana. O que fica de incégnito nesta regra € saber
a habilidade média da populagdo donde o sujeito saiu. Para resolver este
problema, pode-se recorrer a informactes de fontes externas ao teste, tais
como escores em testes anteriores, opinido de professores para uma po-
pulagio académica, desempenho na profissdo, e outros, A escolha do
primeiro item € importante, porque quanto mais préximo ele for do nivel
de habihidade do sujeito, mais rdpido se chega a estimagéo final do seu
nivel de habilidade. Quanto mais longinquo da habilidade do sujeito for o
item escolhido, mais iteragGes sao necessdrias para se chegar a estimacdo
do verdadeiro nivel de aptiddo do sujeito, perdendo-se, assim, rapida-
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mente as vantagens de uma testagem adaptativa, além de acumular as
chances de aumento de erros na estimacao do 9.

4.3 — Regras para escolher o proximo item

Conhecida a habilidade inicial do sujeito (no caso 0 8 = 0,5), os
itens que véo ser utilizados com este sujeito terdo a dificuldade em torno
de 0,5. Assim, o proximo item a ser apresentado ao sujeito deve ser
aquele que, dentro da faixa de habilidade do sujeito estimada no passo
anterior, produz a maior informagdo sobre o nivel de 0 do sujeito (infor-
me dado pela curva de informagio dos itens que se encontram nesta faixa
de habilidade do sujeito). Isto significa o seguinte: para um teta de 0,5, o
item com maior nivel de informagdo foi, digamos, o item 5 do banco de
itens; entdo, este item € aplicado ao sujeito. Ele acerta e seu 0 serd rees-
timado e resulta em 6 = 0,6. Para 6 = 0,6, o item que produz a maior in-
formagéo €, digamos, o item 120; entiio, este item é aplicado ao sujeito, ¢
etc., até que entre em vigor a regra de terminar a sessio.

4.4 — Regras para terminar a testagem

A testagem adaptativa pode continuar até esgotar o banco de itens
pertinentes a faixa de habilidade do sujeito, se nfio se estabelece uma
regra de término. Esta regra € definida em fungfo do padrio de resposta
do sujeito. Este padrdo logo comega a aparecer como uma alternancia
entre acertos e €rros, ja que se O sujeito acerta o item, um item mais
dificil € apresentado; se ele erra este item, um item mais facil ¢ apresen-
tado, o qual ¢le acerta, e assim por diante. De sorte que vocé vai ter um
padrdo do tipo 1 1 1 00 1 0 10 1, o qual pode ser examinado pela
méxima verossimilhanga. Manda-se parar o procedimento quando um
certo nivel predefinido de erro padrio € atingido.

Infelizmente ndo hd muitos softwares disponiveis no mercado
para trabalhar com testes sob medida. Em nivel internacional, ji estio
aparecendo vdrios softwares que permitem a utilizacio da técnica dos
testes adaptativos. Além do conhecido MicroCat da Assessment Systems
Corporation (cf. uma revisdo dele em Stone, 1989), virios outros estio
apresentados no apéndice C.
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CAPITULO 11
Introduciio a anadlise fatorial'

1 - Introducio

A andlise fatorial compreende uma série de técnicas estatisticas
que trabalham com andlises multivariadas e matrizes. Ela constitui uma
técnica estatistica imprescindivel no contexto da Psicometria, sobretudo
para a problematica da validagdo de instrumentos psicoldgicos. Ela tem
muita coisa a dizer a respeito tanto da validade quanto da fidedignidade
destes instrumentos. No caso da fidedignidade, por exemplo, € quase
somente atraves dela que se pode estabelecer este pardmetro psicométrico
para baterias de testes. Razdo pela qual se faz necessaria uma exposigo
sobre esta técnica. Embora ela seja matematicamente de uma complexi-
dade demasiada, a presente exposi¢do procurard contornar o mais possivel
0s meandros matematicos e explicitar a l6gica e o modelo da andlise fato-
rial para lettores nio sofisticados em matemadtica.

2 — O modelo da analise fatorial

A andlise fatorial é uma técnica estatistica calcada sobre o pres-
suposto de que uma série de varidveis observadas, medidas, chamadas de
varidveis empiricas ou observdveis pode ser explicada por um numero
menor de variaveis hipotéticas, nfio observdveis, chamadas precisamente
de vaniaveis hipotéticas ou varidveis-fonte, mais conhecidas sob o nome
de fatores. Estas varidveis-fonte seriam a causa do fato de que as varidveis
observaveis sc relacionam entre si, isto €, sdo responsaveis pelas intercor-
relagGes (covaridncia) entre estas varidveis. Supde-se que, se as varidveis
empiricas se relacionam entre si. € porque elas tém uma causa comum que
produz esta correlagiio entre elas. E a esta causa comum que se chama de

1. Uma exposi¢io mais técnica pode scr encontrada no livro do mesmo autor Andlise Fatorial
para Pesquisadores, Petrdpolis, R): Editora Vozes. s.d.
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fator e cuja descoberta é precisamente a tarefa da andlise fatorial. Entéo,
nestas afirmagdes ja fizemos dois postulados que a andlise fatorial assume;
(1) wm nimero menor de varidveis-fonte € suficiente para explicar uma
série maior de varidveis observdveis (principio de parcimdnia ou de rank
reduction, isto é, redugio do posto da matriz das intercorrelagées entre as
varidveis observdveis); (2) as varidveis-fonte sdo a causa da covaridncia
entre as varidveis observdveis (principio da causalidade — a andlise fatorial
¢ um modelo causal).

Podemos, assim, expressar 0 modelo da andlise fatorial, dizendo

que as varidveis observaveis sao fungio de varidveis hipotéticas e ilustrar
como na tigura 11-1.

d,
X, < U,
X, < ) "
X, < U,
d

Figura 11-1. Representagio do modelo fatorial

onde,
X, e X, sdo as varidveis observdveis | e 2

£ é a varidvel-fonte comum 2s duas varidveis observiveis; € chamada de
fator comum, jd que € comum a mais de uma varidvel observdvel

U, e U, siio as varidveis-fonte especificas (exclusivas) de cada variavel
observivel; sdo chamadas de fatores Gnicos, jd que séo tinicos ou especifi-
cos para cada variavel observavel

a,, as, di, d; sd0 0s pesos (cargas) das varidveis observaveis nas varidveis-
fonte.

Assim, este modelo nos permite afirmar que
— X é igual a soma ponderada (por a; € d;) de Fe U,
- X, é igual a soma ponderada (por a; e d;) de Fe U,

Destas afirmagdes surgem as seguintes equagdes para as varidveis
observaveis:
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X, =aF+d,U,

1.1
X, =a,F+d,U, Clb)

Observe que aqui fizemos mais um postulado, a saber, que a
andlise fatorial trabalha com equagdes lineares. Além disso, afirma-se que

Cov(F,U,)=0

Cov(F,U,)=0 (¥1.2)

Cov(U,,U,)=0

A covaridncia entre os fatores comuns (F) e tnicos (U,, U,) e estes
entre si ndo existe. Isto € consequéncia do préprio modelo que distingue
entre varidveis-fonte comuns, que podem ou n#o estar relacionadas entre
si, e fatores Unicos que, por defini¢fio, ndo podem estar relacionados aos

fatores comuns e nem entre si; do contrério, ndo seriam fatores especificos
de cada varidvel observavel.

Assim, a equacgdo geral que expressa a relagio entre todas as varidveis
{(fonte comum, fonte especifica e observavel) serd a seguinte:

X;,=a;F +a,F, +....... +a.F +d.U. (L1.3)

j=1,2, ..., n(sdo as n varidveis observaveis de um teste, por exemplo)
r=1,2, ..., p (¢ o nimero de fatores comuns presentes no teste).

Exemplo: Cf. figura 11-2.

- 0,60 U,
) 0,71 Uy
. 0.53 Us
) 0,60 Uy
. 0,80 Us

Figura 11-2. Modclo fatorial para 5 varidvcis em 2 fatores comuns
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Este exemplo mostra que a explica¢do das varidveis observaveis
em fun¢io das suas varidveis-fonte € a seguinte:

X, =0,8F, +0,60U,
X, =0,7F, +0,71U,
X, =0.6F, +0,6F, +0,53U,
X, =08F, +0,60U,
X =0,6F, + 080U,

3 — Propriedades das variaveis observaveis em termos dos fatores

Se o modelo da andlise fatorial for adequado, deve ser possivel se
poder estimar as propriedades estatisticas basicas das varidvels observaveis
a partir do conhecimento dos pardmetros de suas varidveis-fonte. Na ver-
dade, as varidveis observaveis podem ser, do ponto de vista da Estatistica,
exaustivamente descritas através de alguns pardmetros fundamentais: (1)
individualmente, as varidveis observaveis podem ser descritas em termos da
média e da variancia; (2) em grupo, elas podem ser descritas em termos da
covariancia (a correlagdo). Assim, o modelo da andlise fatorial deve ser ca-
paz de produzir estes mesmos pardmetros para as variaveis observaveis.

Em termos de dados empiricos, os parametros estatisticos das va-
ridveis observiveis sA0 expressos CoOmo segue:

Média:

- 3% ; .
i =1,.2, 3,0eernren R

X < i=1,2, N sujeltos) (11.4)
=E(X)

A média é a expectativa (abreviada como E) de X, isto €, o resul-
tado esperado de X se este fosse medido um ndmero infinito de vezes; de
fato, neste caso, os erros cometidos de superavaliagdo e de subavaliagédo
na medida do valor real de X se anulariam mutuamente, resultando que
finalmente a medida seria do valor verdadeiro de X.

Varidancia:

Var(X) =_Z,(XN_—X) 2 (11.5)

=s%, Ou seja,
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Var(X) = 2

[x ~ E(x)F
N

=E[X - E(X)J

Sabe-se que a varidncia sfio os desvios quadriticos médios, ou
seja, a expectativa da média do somatério do quadrado dos desvios dos
escores empiricos em relagio ao escore médio desses escores.

Além disso, os escores empiricos podem ser expressos, sem perda
de informagdo, em termos de escores padrdes, isto é, da curva normal.
Neste caso, os escores tém Média = 0 e Variancia = 1. Assim, a equacio

da varifincia se reduz a s2 = E(X)?.

Covariancia:

Cov(X,Y)zZ{(X_?(Y_?)]zny (11.6)

A formula se reduz & dltima expressdo, porque as médias de X e de
Y, em termos de escore padrio, sdo 0.

Correlacao:

ryy =Cov(X,Y)}=E(XY) (11.7)

A correlagdo, entiio, é a covariancia entre as duas varidveis obser-
vaveis, X e Y. Na instincia em que estas duas varidveis forem indepen-
dentes, isto €, que ndo estejam correlacionadas, a covaridncia entre elas &
nula, isto é, Cov(X,Y) = 0. Caso contrdrio, a covariancia (a correlagio)
entre as variaveis varia de -1 a +1, seguindo a equagio linear em que Y é
expresso em termos de X, ou seja,

Y =a+ bX.

Em conclusdo, nés temos os seguintes pardmetros das varidveis:
Média: X =EX)

Varidncia:  s% = E(X)?
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Covariancia: Cov(X,Y) = E(XY)
Correlagdo:  rxy = Cov(X.,Y) = E(XY).

Para expressarmos estes parametros das varidveis observdveis em
termos de fatores, basta substituir estas varidveis pelas suas equivalentes
varidveis-fonte ou fatores expressos na equagio 11.3. Vejamos os casos da
varidncia e da covaridncia; tenha em sua frente a figura 11-1 para visu-
alizar o que segue.

Varidncia de X em termos de fatores:

A variancia da varidvel observavel X, vem expressa por

Var(X, }=s%, =E(X, ), pela equagiio 11.5

X, por sua vez, vem expresso em termos de fatores como segue:
X,=a,F+d,U,
Substituindo esta equivaléncia fatorial de X, na equacdo da va-
riancia, temos
sy, =Efa,F+d,U ) (11.8)

Desdobrando, esta equagao resulta em

s3 = Ela?F? +d?U? +2a,d,FU )
Evidenciando as constantes, a equagdo fica
52 =alE(F? )+ a?B(U? )+ 2a,,E(FU, )

Mas, as expectativas de F ao quadrado e de U ao quadrado sdo as
respectivas varidncias, segundo a equagdo 11.5; igualmente, a expectativa
de Fe U juntos € a covaridncia entre estas duas varidveis, segundo a equa-
¢do 11.6. Assim, a equagdo acima se expressa como:

sil = afVar(F)+ dIZVar(Ul )+231d1C0V{X’ U, )

Entretanto, em termos padroes, sabemos que a varidncia € igual a |
e, segundo a equacdo 11.2, sabemos que a covariingcia entre fatores comum
¢ linicos € nula. Desta forma, a equagao da variancia de X, se reduz a
2

sy, =ay+d] =1. (11.9)
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Entao, a varidncia da varidvel observavel é a soma dos quadrados
das suas cargas no(s) fator(es) comum(ns) e no fator especifico dela.

Similarmente ocorre com X, onde a equagio serd

. T N

Tornando geral, esta férmula fica:

8{ =aj +ak +ouenn +a; +d; (G=1,2, ..., nvaridveis) (11.10)
(r= 1,2, ......,rfatores)

onde, a;, at€ a; representam as cargas dos j itens nos 7 fatores comuns as
varidveis observdveis e d;, as cargas destas varidveis nos seus respectivos
fatores especificos.

Raciocinio similar pode ser empregado no caso da covaridneia das
varidveis observaveis expressa em termos dos fatores. Vejamos:

Covariédncia entre X, e F;

Da equagio 11.6, sabemos que a covarifncia entre X e Y é
Cov(X,Y) = E(XY).

Similarmente, a covaridncia entre X, e F serd

Cov(X,F) = E(X,F).

Substituindo X pelos seus equivalentes termos fatoriais, temos
Cov(X,,F)=E[(a,F+d,U | JF], que efetuando d4 (11.11)
Cov(X,,F)= E(ale +d,FU, ); evidenciando as constantes, temos
Cov(X,,F)= a]E(F2 )+ d,E(FU, ), ou, em outras palavras,

Cov(X,,F)=a, Var(F}+d,Cov(FU, }

Mas como Var(F) = | ¢ Cov(FU)) = 0, em termos padrdes, temos
que

Cov(X,,F)=a,. (11.12)
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Assim, a covaridncia entre a variavel observavel e os fatores € a
carga desta varidvel no(s) fator(es) comum(ns). Esta carga € a covariin-
cia, a correlacio bivariada e também a correlagio parcial (beta) entre a
vartavel e o fator comum, 1sto €,

a, =txr =P. (11.13)

Similarmente, pode-se mostrar que

Cov(X,.F)=a, =1 =P,
Cov(X,,U,)=d, =1y,

A covaridncia entre as proprias varidveis observdveis em termos
dos fatores vird, da mesma forma, expressa como segue:

Pela equagio 11.6, sabemos que Cov(X.,Y) = E(XY). Entdo a co-
varidncia entre X e X5 serd Cov(X,X>).

Expressando tanto o X, quanto o X; em termos de seus correspon-
dentes fatores, temos

X, =a,F+d,U,
X, =a,F+d,U,

Substituindo estas equivaléncias dos X na equagdo da covariancia,
temos

Cov(X1.Xz) = El(a,F+d,U,) {a,F+d,U, )] (11.14)
Expandindo, chegamos a

Cov(X,,X,)=Ela,a,F? +a,d,FU, +a,d,FU, +d,d,U,U,)
Evidenciando, temos

Cov(X,,X,)=a,a,E[F )+ a,d,E(FU, ) +a,d,E(FU, )+ d,d,E(U,U,).
Isto é,

Cov(X,,X,)=a,a,Var(F)+a,d,Cov(FU, }+a,d,Cov(FU, )+d,d,Cov(U,U,)
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Mas sendo a varidncia igual a 1 e as covariincias entre fatores co-
mum e especificos nulas, temos

COV(X,,X2)=a|a2. (11.15)

Assim, a covaridncia entre duas variaveis observdveis em termos
de fatores é expressa pelo produto de suas cargas fatoriais, que, alids, tam-
bém € a correlacdo entre elas, a saber,

a3, =1y, =§,B,.

Assim, em conclusdo, temos os pardmetros estatisticos das varid-
vels observaveis expressos em termos de fatores como segue:

Varifncia:  s3 =aj +d{ =1
Covariéncia (= Correlagio):
COV(XI,F)= a, =1y =B,

Cov{X,,F)=a, =Tx,E =B,
COV(X],Ul)zdl =rx'UI

CO\’(XI ‘Xz)z 4@y =Iyx, = B.B,-

4 - Componentes fatoriais da variancia

A varidncia das varidveis observiveis em termos de fatores pode
ser dividida em vérias por¢des, como ilustrado na figura 11-3.

Var (X))’ =a, +a," + ......... a’ N = B
comunalidade = h’ unicidade
(validade) —
especificidade erro
precisao

Figura 11-3. Distribuicdo dos componentes da varidncia
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A variincia pode ser decomposta de vdrias maneiras:

1) varidncia comum (comunalidade) e unicidade (especificidade +
erro)

2) varidncia comum, variancia especifica, variancia erro.
3) varidncia verdadeira (comunalidade + especificidade) e erro

Hd uma série longa de equival€ncias que podemos fazer entre estes
trés componentes da varidncia. Por exemplo, sabemos que a varidncia total
de uma varidvel € igual a 1. Assim vale para cada variavel o que segue:

2 2 2
I_hj +8; +¢;
2 _{2 2)

I = hf + sf (precisio)

A variincia verdadeira define a precisio e a varidncia comum 2
validade. Nesta divisdo da varidncia pode-se ver a diferenga que existe
entre o conceito de validade de um teste e o de precisio. Esta é constituida
pela varidncia verdadeira, que € composta pela varidncia comum ¢ pela
varidncia especifica das varidveis do teste; ao passo que a validade €
constituida exclusivamente pela varidncia comum, que define a covarian-
cia entre as varidveis e o fator, o que fica elucidativo se nos lembrarmos
de que o fator é o trago latente do qual as variaveis observdveis sdo a re-
presentacio comportamental. O tamanho da comunalidade (varidncia co-
mum) define a qualidade da representacdo comportamental do trago la-
tente pelas varidveis observdveis (itens do teste). No caso da precisdo ou
fidedignidade, as varidveis entram com toda a sua variiincia verdadeira,
incluindo a especifica (fica fora somente a variéncia erro), porque toda €la
contribui para a estabilidade dos resultados (escores) do teste jd que, ao
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ser o teste aplicado mais de uma vez, todos 0s mesmos itens entram neste
computo da precisdo, coisa que ndo acontece com a validade, onde o cru-
cial consiste em que cada varidvel represente 0o mesmo e dnico fator, isto
€, s6 conta a varidncia comum entre todas as varidveis do teste.

5 ~ Derivagdo das varidveis empiricas a partir dos fatores

Segundo o modelo fatorial, conhecendo-se as cargas fatoriais (co-
varidncias, correlagdes, betas) das varidveis observiveis, podemos repro-
duzir as varifincias destas varidveis, bem como as intercorrelacdes entre
elas. Um exemplo final ilustrard esta técnica. Cf. fi gura 11-4,

0,60
X < 2 U
0 1 1
0,71
F 057 > X2 o+t U2
‘ 0.6
a X4 o 0,53 U3
F, 0.8 - X3 e 0,60 U4
0.6
Xs < 0.80 Us

Figura 11-4. Cargas fatoriais de § variaveis em 2 fatores comuns

A partir desta figura, podemos construir a matriz das cargas fato-
riais e a das intercorrelagdes entre as varidveis observiveis (Tabela 11-1 ¢
Tabela 11-2).

Tabela 11-1. Matriz Fatorial (Matriz F) Tabela 11-2. Matriz das intercorrelagdes (Matriz R}

Fator Comum

va.  F Fy n2 ) Va Xp o Xy Xy Xy Xg
X, 08 - 064 036 X, 1,00

X5 0.7 - 049 05t Xy 0,56 1,00

Xy 06 05 072 028 X3 048 042 100

Xy - 08 064 036 Xg 000 000 048 1,00

X5 - 06 036 064 Xs 000 000 036 048 100
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As cargas fatoriais das varidveis X nos fatores F; e F, da tabela 11-
1 sdo dadas diretamente pela figura 11-4. A comunalidade (h®) da varidvel
é a soma do quadrado das covariincias dela com os fatores comuns. Por
exemplo, no caso de X3, a h® = 0,6° + 0,6° = 0,72. A unicidade (u*) da
varidvel € o complementar da comunalidade, uma vez que a varidncia total
da varidvel € igual a 1, entdo w=1- hz, que no caso de X3 sera 1 — 0,72 =
0,28.

Similarmente, as correlagdes da tabela 11-2 sdo obtidas através da
equagdo 11-15, a saber, a correlagdo entre duas varidveis ¢ a soma dos
produtos das cargas fatoriais delas em cada falor comum. Por exemplo, a
correlaciio entre X; e X3 € a seguinte: 123 = (0,7 x 0,6) + (0,0 x 0,6) = 0,42.

Na verdade, a matriz das intercorrelagdes (R) entre as varidaveis
surge do produto de duas matrizes, a saber, a matriz fatorial F multiplicada
pela sua transposta F', que, alias, constitui a equacédo cldssica da anilise
fatorial,

R =FF.

A transposta de uma matriz é a matriz que resulta da transforma-
¢do das linhas da matriz original em colunas para a matriz transposta. A
multiplicagdo de matrizes se faz multiplicando os termos das linhas da
matriz original pelos termos das colunas da matriz transposta. Exemplo:

. 5T 5 31
Matriz A: l3 s e sua transposta A" ; 4J

Multiplicando AA' vai dar:

> S 3 5x5+7x7 5x3+7x4 74 43
X = =

3 4 7 4 3x5+4x7  3x3+4x4 43 25

Assim, 0 nosso exemplo serd

(0.8 0,0 (0,64 0,56 048 0,00 0,00
0,7 00 0,56 0,49 0,42 0,00 0,00
08 0,7 0,6 0,0 0,0
06 06| X AR L 0,48 042 0,72 048 0,36
0,0 08 o T 0,00 0,00 0,48 0,64 0,48
10,0 06 10,00 0,00 036 0,48 0,36
F F R
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A multiplicagdo de uma matriz pela sua transposta vai dar uma
matriz quadrangular, como é o caso da matriz das intercorrelacdes entre os
itens de um teste.

O exposto acima deve ser suficiente para entender o papel da andlise
fatorial no contexto da Psicometria.
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APENDICE A
Demonstracio de algumas formulas

Introducio

Para familiarizar o leitor, com dificuldades na mecanica da mate-
matica, seguem as seguintes explicacdes sobre como deduzir simples fér-
mulas matematicas. Para simplificar este trabalho de dedu¢fo, os mate-
maticos utilizam o conceito de esperanga matemdtica ou expectdncia,
abreviado como E.

A expectincia de uma constante é a prépria constante: E(a) = a. A
expectincia de uma varidvel é a média da distribuigio desta varidvel. Por
exemplo, a expectincia da varidvel X € a sua média, isto €,

E(X)=X.

Tal expressdo significa que, se tivermos um nimero infinito de
medidas do X, o valor mais representativo de todas estas medidas scrd o
X ; este é o valor que resulta como a esperanga matemitica de todas estas
medidas.

Assim, temos as seguintes equivaléncias;
E(a) =&
EX) =X
E(aX) =aE(X)
E(a +X) = a + E(X).

Além disso, € preciso recordar que qualquer distribuicdo de dados
de uma variavel (X) pode ser exaustivamente explicada pela média ¢ pela
variancia; e a relagio cntre duas distribui¢des (X e Y) pode ser dada
pela correlagéo.
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Assim, temos

Médiade X< = % = E(X).

> (x-X)

o : 2 SR . e
Varidncia de X = s§ = N = E(X") (a variincia sdo os
desvios quadrdticos médios; a saber, os desvios dos X com relagio a sua

meédia).

Correlacdo entre X e Y é

Ixy = , Mmas como

Z;y = Cov(X, Y), segue que
Iy - Cov(X, Y) |
SySy

A covarianciade Xe Y é

Cov(X,Y) = ~XY = EXY).

zx-X)(¥-Y) _sxy
N N

Resumindo, temos

E(X) =médiadeX
E(X% = varifnciade X
E(XY) = covariancia de X

s Cov(X,Y)

Xy , 18to &, a covaridncia pela variincia.

SxSy

Além disso, nés podemos trabalhar com os dados expressos em es-
cores padrdes em lugar dos escores brutos, sem com isso perder qualquer
informacgdo dos dados. Este estratagema se torna uma grande conveniéncia
ao se deduzirem férmulas matematicas, porgne sabemos que em escores
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padroes a média de uma distribuigdo € 0 e a variancia é 1. Assim, as for-
mulas acima podem ser expressas como

E(X)=Médiade X=X =0
E(X?) = Varianciade X = 2 = 1.

Deducio de Férmulas

41-E=T-V
Pelomodelo, T=V +E
entao, E=T-V.
42-EE)=0
Se (segundo 4.1) E=T-V
entdo E(E) = E(T-V), isto é,
E(E) = E(T) - E(V)

Mas, 0 modelo diz que E(T)=V

Logo, EE)=V-EV)=V-V=0.
43-T=V

pelo modelo T =V +E, ou seja,

E(T) = E(V + E) = E(V) + E(E)
mas (segundo 4.2) E(E)=0
logo E(T) =E(V) ,istoé, T=V

44-Cov{(VE)=0

Cov(V,E)=rgsys, uma vez que a correlagio é a covaridncia

SR e, 8 . Cov(V,E)

pela variancia, isto é, r,, = ———2
SySg

mas, segundo postulado 2 do modelo, ryg = 0

logo, Cov {V,E) = Osysg = 0.
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4.5 - Cov(T,V) = Var(V)
Cov(T,V) = E[(T - TV - V)], isto &, o produto das diferencas do
T e do V com suas médias.

Resolvendo, da

Cov(T,V)=E(TV-TV -TV + TV) . Mas,

T =V + E. Entio,

Cov(T,V)= E[(V+E)V - (V+E)V-(V+E)V+(V+E)V].

Sabendo que E = 0 e, em escores padrdes, também V =0,

segue que os trés dltimos termos desaparecem, ficando

Cov(T,V) = E[(V? + VE)], que evidenciando di

Cov(T,V) = E(V?) + E(VE).

Mas, E(VE) € a covaridncia entre V e E, a qual € 0, resulta que,

Cov(T,V) = E(V’) = Var(V).

Ou, em termos de escores brutos, mostra-se que, como
S(x-XJy-Y} _ zxy

N N

que, em termos do modelo psicométrico, fica

Cov(T,V) = Z(T—_";XV -V} _ Z;v

e substituindo T por seu valor do modelo T =V + E, temos que,
Cov(T,V) = E[(V + E)V] - E(V + E) E(V)

= B(V? + VE) - E(V)E(V) + E(E)E(V)

= E(V?) + E(VE) — [E(V)]" + E(VE).

Cov(X,Y) = -XY =EB(XY) - E(X)E(Y)

~TV =E(TV) - E(TE(V)

Como E(VE) € a covariiincia entre V e E, a qual € 0, segue que,
Cov(T,V) = E(V?) - [E(V)]*= Var(V).

4.6 ~ Cov(T;,T;) = Cov(V;,V;)
Cov(T;,Tj) = E(T;) - E(T)E(T))

substituindo T; e T; por valores do modelo
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COV(Ti,Tj) = E[(Vi+Ei)(Vj+Ej)] -E(V; + Ei)E(Vj+Ej) =

= E(Viv_]' + VjEj + VJE.. + EiEj) - E(VI)E(V]) — E(V,)E(EJ) -
E(V;)E(E) — E(E)E(E)).

Mas, pelos postulados 2 e 3 do modelo psicométrico,
E(ViE;) - B(V)E(E)) = Cov(V,E) =0
E(ViE) - E(V)E(E;) = Cov(V;,V)) =0
E(E:E)) — E(E)E(E;) = Cov(E;,Ej) =0
Segue que
Cov(T,, Tj) = E(V}V)) - E(V)E(V;) = Cov(V;V;)
Obs.: Quando se trata de formas paralelas, onde V; = V;
Cov(T;,T)) = Cov(V,V)) = Var(V).

4.7 - Var(T) = Var(V) + Var(E)

Sendo T = V + E, sua variancia seri
Var(T) = Var(V) + Var(E) + 2Cov(V,E).
Mas, segundo 4.4, Cov(V,E) = 0. Logo,
Var(T) = Var(V) + Var(E), isto é,

222 2

8

—"E
4.8_ rrrE —_—
St

_ Cov(T,E) _ E(TE)-E(1)E(E) _ EI(V +E)E]-B(V + E)E(E)

St8g StSg Sr8¢

Lo Cov(T.E) _ B(TE) - E(DE(E) _ E[(V +E)E]-E(V + E)}E(E) _
™ STSE STSg STSE
E(VE) + E(E*) - E(V)E(E) - [E(E)]?
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Mas, E(VE) - E(V)E(E)=Cov(V.E)=0¢
E(E®) - [E(E)} * = s . Substituindo, temos

b )
7.1—ru= Y

-
-

St

Sabemos que r; = w—)— . Mas, sendo

i

2 <
Cov(T,,T,) = sy e sg, =sq, , segue que,

S, 81, = s2. Entfo,

2
S
De 7.1 sabemos que ryy = —-. Mas,

T

2 2

2 2
ST ST ST

Dividindo por sZ d4 a férmula.

7.3--1"1"\;: \/E=S—V.

St

Cov(T,V)

St8y

Sabemos que rrv — . Mas, segundo 4.5,
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Cov(T,V) = s?

2
Sy

Entdo, rry =

. Dividindo por sy da:

74-EPM= s /11, .

§2 g2 g2

A PP NE, 2 e o2

De (7.2) temos que 1, —l—S—2~S—2, FpiS7 =87 =55 -
T T

Resolvendo para sg dd s; = s; ~siry = se(l—1pp).
Assim,

SE=ST ].—I'n.
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APENDICE B
Tabelas estatisticas

Tabela A - Distribuicao normal

Na curva normal sabemos que o desvio padrdo (o escore 7 ex-
presso na linha de base da curva) € igual a 1 e também que a drea total sob
acurva € igual a 1. Ha, além disso, correspondéncias matematicas precisas
entre as distancias z e as areas sob a curva. De sorte que, sabendo-se o z,
pode-se conhecer diretamente o tamanho da drea (o A na figura), e sa-
bendo-se o tamanho da drea (as percentagens), pode-se conhecer direta-
mente as distancias z. Veja a figura a seguir: A média da distribuigio tem
o valor z = 0; abaixo da média estd 50% da drea e acima dela os restantes
50%; os z sdo referidos sempre a esta média, de sorte que z positivos indi-
cam 50% da drea + o percentual definido pelo tamanho do z (na figura, o z
= 1 da uma drea extra de 34,13%, sendo o total da drea assim definida de
50 + 34,13 = 84,13%) e z negativos definem dreas menores do que 50%.

Como curiosidade, veja a férmula que define a drea sob a curva:

1 I x4 3
Eaz [ e™/**/* dx , donde:

27S o

50%
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z A y z A y
Escore- | Areada | Ordenada Escore- | Areada | Ordenada
padrio | média até z padrao | média at€ z

0,00 0,0000 0,3989 0,24 0,0948 0,3876
0,01 0,0040 0,3989 0,25 0,0987 0,3867
0,02 0,0080 0,3989 0,26 0,1026 0,3857
0,03 0,0120 (,3988 0.27 0,1064 0,3847
0,04 0,0160 (,3986 0,28 0,1103 00,3836
0,05 0,0199 0,3984 0,29 0,1141 0,3825
0,06 0,0239 0,3982 0,30 0,1179 0,3814
0,07 0,0279 0,3980 0,31 0,1217 0,3802
(0,08 0,0319 0,3977 0,32 0,1255 0,3790
0,09 0,0359 0,3973 0,33 0,1293 0,3778
0,10 0,0398 0,3970 0,34 0,1331 0,3765
0,11 0,0438 0,3965 0,35 0,1368 0,3752
0,12 0,0478 0,3961 0,36 0,1406 0,3739
0,13 0,0517 0,3956 0,37 0,1443 0,3725
0,14 0,0557 0.3951 0,38 0,1480 0,3712
0,15 0,0596 0,3945 0,39 0,1517 0,3697
0,16 0,0636 0,3939 0,40 (0,1554 (3,3683
0,17 0,0675 0,3932 041 0,1591 0,3668
0,18 0,0714 0,3925 042 0,1628 0,3653
0,19 0,0753 0,3918 0,43 0,1664 0,3637
0,20 0,0793 0,3910 (0,44 0,1700 0,3621
0,21 0,0832 0,3902 0,45 0,1736 0,3605
0,22 0,0871 0,3894 0,46 0,1772 (,3589
0,23 0,0910 (3,3885 0,47 0,1808 0,3572
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z A y z A y
Escore- | Areada | Ordenada Escore- Areada | Ordenada
padrio | média até z padrdo | média até z

0,48 0,1844 0,3555 0,72 00,2642 0,3079
0,49 0,1879 0,3538 0,73 0,2673 0,3056
0,50 3,1915 0,3521 0,74 0,2704 0,3034
0,51 0,1950 0,3503 0,75 0,2734 0,3011
0,52 00,1985 0,3485 0,76 0,2764 0,2989
0,53 0,2019 0,3467 0,77 0,2791 0,2966
0,54 (,2054 0,3448 0,78 0,2823 0,2943
0,55 0,2088 0,3429 0,79 0,2852 0,2920
0,56 0,2123 0,3410 0,80 0,2881 0,2897
0,57 0,2157 0,3391 0,81 0,2910 0,2874
0,58 (,2190 0,3372 0,82 0,2939 0,2850
(0,59 0,2224 0,3352 0,83 0,2967 0,2827
0,60 0,2257 0,3332 0,84 0,2995 0,2803
0,61 0,2291 0,3312 0,85 0,3023 0,2780
0,62 0,2324 0,3292 0,86 0,3051 0,2756
0,63 0,2357 (,3271 0,87 0,3078 0,2732
0,64 0,2389 0,3251 0,88 0,3106 0,2709
0,65 (,2422 0,3230 0,89 (,3133 0,2685
0,66 0,2454 0,3209 0,90 0,3159 0,2661
0,67 0,2486 0,3187 0,91 0,3186 0,2637
0,68 0,2517 0,3166 0,92 0,3212 0,2613
0,69 0,2549 0,3144 0,93 0,3238 00,2589
0,70 0,2580 0,3123 0,94 0,3264 0,2565
0,71 0,2611 0,3101 0,95 0,3289 0,2541
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z A y 2 A y
Escore- | Areada | Ordenada Escore- Area da Ordenada
padrao | média até z padrio | média até z

0,96 0,3315 0,2516 1,20 0,3849 0,1942
0,97 00,3340 0,2492 1,21 0,3868 0,1919
0,98 0,3365 0,2468 1,22 0,3888 0,1895
0,99 (,3389 0,2444 1,23 0,3507 0,1872
1,00 0,3413 0,2420 1,24 0,3925 0,1849
1,01 (3,3438 0,2396 1,25 0,3944 0,1826
1,02 0,3461 0.2371 1,26 0,3962 0,1804
1,03 (0,3485 0,2347 1,27 0,3980 0,1781
1,04 0,3508 0,2323 1,28 (,3997 0,1758
1,05 0,3531 0,2299 1,29 (,4015 0,1736
1,06 0,3554 0,2275 1,30 (3,4032 0,1714
107 0,3577 0,2251 1,31 0,4049 0,1691
1,08 0,3599 0,2227 1,32 (0,4066 0,1669
1,09 0,3621 0,2203 1,33 0,4082 0,1647
1,10 0,3643 0,2179 1,34 00,4099 0,1626
1,11 0,3665 0,2155 1,35 0,4115 0,1604
1,12 0,3686 0,2131 1,36 0,4131 0,1582
1,13 0,3708 0,2107 1,37 0,4147 (,1561
1,14 0,3729 0,2083 1,38 0,4162 (,1539
1,15 0,3749 0,2059 1,39 0,4177 (0,1518
1,16 0,3770 0,2036 1,40 0,4192 0,1497
1,17 0,3790 0,2012 1,41 0.4207 (,1476
1,18 0,3810 0,1989 1,42 00,4222 0,1456
1,19 0,3830 0,1965 1,43 0,4236 (0,1435
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z A y z A y
Escore- | Areada | Ordenada Escore- Areada | Ordenada
padrdo | média até z padrdo | média até z

1,44 0,4251 0,1415 1,68 0,4535 0,0973
1,45 00,4265 (0,1394 1,69 0.4545 0,0957
1,46 0,4279 0,1374 1,70 0,4554 0,0940
1,47 0,4292 0,1354 1,71 0,4564 0,0925
1,48 0,4306 0,1334 1,72 0,4573 0,0909
1,49 (1,4319 0,1315 1,73 0,4582 0,0893
1,50 0,4332 0,1295 1,74 0,4591 0,0878
1,51 0,4345 0,1276 1,75 0,4599 0,0863
152 0,4357 0,1257 1,76 0,4608 0,0848
1:53 0.4370 0,1238 1743, 0,4616 0,0833
1,54 0,4382 0,1219 1,78 0,4625 0,0818
1,55 (,4394 0,1200 1,79 0,4633 0,0804
1,56 0,4406 0,1182 1,80 04641 0,0790
1,57 0,4418 0,1163 1,81 0,4649 0,0775
1.58 0,4429 0,1145 1,82 (0,4656 0,0761
1,59 0,4441 0,1127 1,83 0,4664 0,0748
1,60 0,4452 0,1109 1,84 0,4671 0,0734
1,61 0,4463 0,1092 1,85 0,4678 0,0721
1,62 0,4474 0,1074 1,86 0,4686 0,0707
1,63 0,4484 0,1057 1,87 0,4693 0,0694
1,64 0,4495 0,1040 1,88 0,4699 0,0681
1,65 (,4505 0,1023 1,89 0,4706 0,0669
1,66 0,4515 0,1006 1,90 0,4713 0,0656
1,67 0,4525 (,0989 1,91 0.4719 0,0644
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z A y z A y
Escore- | Areada | Ordenada Escore- Areada | Ordenada
padrio [ média at€ z padrdo | média até z

1,92 0,4726 0,0632 2,16 0,4846 0,0387
1,93 0,4732 0,0620 217 0,4850 0,0379
1,94 0,4738 {(,0608 2:18 0,4854 0,0371
1,95 0,4744 0,0596 2,19 0.4857 0,0363
1,96 0,4750 0,0584 2,20 (,4861 0,0355
1,97 0,4756 0,0573 2,21 0,4864 0,0347
1,98 0,4761 0,0562 222 0,4868 0,0339
1,99 0,4767 0,0551 223 0,4871 0,0332
2,00 0.4772 0,0540 2,24 0,4875 0,0325
2,01 04778 0,0529 2,25 0,4878 0,0317
2,02 0,4783 (3,0519 2,26 0,4881 0,0310
2,03 0,4788 0,0508 2,27 00,4884 0,0303
2,04 0,4793 (,049% 2,28 0,4887 0,0297
2,05 0,4798 0,0488 2,29 ,4890 (,0290
2,06 0,4803 0,0478 2,30 0,4893 0,0283
2,07 0,4808 0,0468 2,31 0,4896 0,0277
2,08 0,4812 0,0459 2,32 0.4898 0,0270
2,09 04817 0,0446 2:33 (0,4901 (01,0264
2,10 0,4821 0,0440 2,34 0,4904 0,0258
2,11 0,4826 0,0431 2,35 (,4906 0,0252
2,12 0,4830 0,0422 2,36 0,4909 0,0246
2,13 0,4834 0,0413 2,37 0,4911 00,0241
2,14 0,4838 0,0404 2,38 0.4916 0.0235
2,15 0,4842 0,0396 2,39 0.4916 0,0229
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z A y z A y
Escore- | Areada | Ordenada Escore- | Areada | Ordenada
padrao | média até z padrio | média até z

2,40 0,4918 0,0224 2,64 0,4959 0,0122
2,41 0,4920 0,0219 2,65 0,4960 0,0119
2,42 0,4922 0,0213 2,66 0,4961 00116
2,43 0,4925 0,0208 2,67 0,4962 0,0113
2.44 0,4927 0,0203 2,68 0,4963 0,0110
2,45 0,4929 0,0198 2,69 0,4964 0,0107
2,46 0,4931 0,0194 2,70 0,4965 0,0104
247 0,4932 0,0189 2,71 0,4966 0,0101
2,48 0,4934 0,0184 202 0,4967 00,0099
2,49 0,4936 0,0180 2,73 0,4968 0,0096
250 0,4938 0,0175 2,74 0,4969 0,0093
251 0,4940 0,0171 2,75 0,4970 0,0091
2,52 0,4941 0,0167 2,76 0,4971 0,0088
2:33 (,4943 0,0163 2,77 0,4972 0,0086
2,54 0,4945 0,0158 2,78 0,4973 0,0084
2,55 (1,4946 0,0154 2,79 (,4974 0,0081
2,56 0,4948 0,0151 2,80 0,4974 0,0079
2,57 00,4949 0,0147 2,81 0,4975 0,0077
2,58 0,4951 0,0143 2,82 0,4976 0,0075
2,59 (,4952 0,0139 2,83 0,4977 0,0073
2,60 0,4953 0,0136 2,84 0,4977 0,0071
2,61 0,4955 0,0132 2,85 (0L,4978 0,0069
2,62 0,4956 0,0129 2,86 0,4979 0,0067
2,63 0,4957 0,0126 2,87 0,4979 0,0065
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z A y z A y
Escore- | Areada | Ordenada Escore- Areada | Ordenada
padrdo | média até z padrao | média até z

2,88 0,4980 0,0063 3,12 0,4991 0,0031
2,89 0,4981 00,0061 3,13 0,4991 0,0030
2,90 0,4981 0,0060 3,14 00,4992 0,0029
2,91 0,4982 0,0058 3:15 (,4992 0,0028
2,92 0.4982 0.0056 3,16 (0,4992 0,0027
2,93 0,4983 0,0055 3,17 00,4992 0,0026
2,94 0,4984 0,0053 3,18 (0,4993 0,0025
295 00,4984 0,0051 3,19 00,4993 0,0025
2,96 (,4985 0.0050 3,20 0,4993 0,0024
2,97 0,4985 0,0048 3.21 00,4993 0,0023
2,98 0,4986 0.0047 322 0,4994 0,0022
2,99 0,4986 0,0046 323 00,4994 0,0022
3.00 0,4987 00,0044 3,24 0,4994 0,0021
3,01 0,4987 0,0043 3,30 0,4995 0,0017
3,02 0,4987 0,0042 3,40 0,4997 0,0012
3,03 0,4988 0,0040 3.50 0,4998 0,0009
3,04 0,4988 (,0039 3,60 0,4998 0,0006
3,05 0,4989 0,0038 3,70 0,4999 0,0004
3,06 0,4989 0,0037 oo 0,5000 0,0000
3,07 0,4989 0,0036

3,08 0,4990 0,0035

3:09 (,4990 0.0034

3,10 0,4990 0,0033

3Ll 0,4991 0,0032
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Tabela B — Teste ¢ e correlacao

SignificAncia a 0,05 (primeira linha) e 0,01 (segunda linha, em
negrito) para vdrios graus de liberdade.

farans Nimero de varidveis
de
liber- L
dade
2 3 4 5 6 7 9 13 25
1 0,997 | 0999 | 0999 | 099y | 1000 | 1,000 | 1,000 | 1,000 | 1,000 | 12,706
1,000 | 1,000 | 1,000 | 1,600 | LOOD | LOOD | 1,000 | 1,000 | 1,000 | 63,657
2 0,950 | 0975 1 0,983 | 0987 | 0990 | 0992 | 0994 | 0,996 | 0,998 | 4,302
0990 | 0995 | 0997 | 0998 | 0,998 | 0,998 | 0999 | 0999 | LO0 | 9925
3 0878 | 0930 | 0950 | 0961 | 0968 | 0973 | 0979 | 098 | 0993 | 3,182
0959 | 0976 | 0983 | 0,987 | 0990 | 0,991 | 0,993 | 6,995 | 0,998 | 5841
4 0,811 | 0.881 0,912 | 0930 | 0942 | 0950 | 0,961 | 0973 | 0,986 | 2,776
0,917 | 9949 | 6,962 { 0970 | 0975 | 0979 | 3,984 | 0,98% | 0,994 | 4,604
5 0,754 0,836 0,874 (.898 0,914 0,925 0,941 0.958 0.978 2,571
0874 | 98,917 | 0,937 | 0949 | 0957 | 0963 | 0971 | 098¢ | 0,989 | 4,032
6 0707 | 0,795 | 0839 | 0,867 | 0,836 | 0900 | 0920 | 0543 | 0969 | 2447
0,83 | 0,886 | 0911 | 0,927 | 0938 | 0946 | 0957 | 0,969 | 0,983 | 3,707
7 0,666 | 0,758 | 0.807 | 0,838 | 0860 | 0,876 | 0500 | 0927 | 0960 | 2.365
0,798 | 0,855 | 0,885 | 0,904 | 0918 | 0,928 | 0942 | 0958 | 0977 | 3,499
8 0632 { 0,726 | 0,777 | 0811 | 0835 | 0,854 | 0.880 | 0912 | 0950 | 2,306
0,765 | 0,827 | 0,860 | 0,882 | 0,898 | 0,909 | 0926 | 0946 | 0970 | 3,355
9 0,602 | 0697 | 0750 | 0,786 | 0.812 | 0,832 | 0,861 | 0.897 | 0,941 | 2,262
0,735 | 0800 | 0,836 | 0861 | 0,878 | 0,891 | 0911 | 0,934 | 0,963 | 3,250
10 0,576 | 0.671 0,726 | 0,763 | 0,790 | 0812 | 0843 | 0,882 | 0932 | 2,228
0,708 | 0,775 | 0814 | 0840 | 0,859 | 0,874 | 0,895 | 0,922 | 0,955 | 3,169
I 0,553 0,648 0.703 0,741 0,770 0.792 (3,826 (0,868 0,922 2,201
0,684 | 0,753 | 0,793 | 0,821 | 0,841 | 0,857 | ,880 | 0910 | 0,948 | 3,106
12 0,532 | 0,627 | 0683 1 0,722 | 0751 | 0.774 | 0,809 | 0854 | 0913 | 2,179
0,661 | 0,732 | 0,773 | 0,802 | 0,824 | 0,841 | 0,866 | 0,898 | 0940 | 3,055
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13

14

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

0,514
0,641
0,497
0,623
0,482
0,606
0,468
0,590
0,456
0,575
0,444
0,561
0,433
0,549
0,423
0,537
0,413
0,526
0.404
0,515
0,396
0,505
0,388
0,496
0,381

0,487

0,608
0,712
0,590
0,694
0,574
0,677
0,559
0,662
0.545
0,647
0,532
0,633
0,520
0,620
0,509
0,608
0,498
0.596
0,488
0,585
0,479
0,574
0.470
0,565
0,432

0,555

0664
0,755
0,646
0,737
0.630
0,721
0,615
0,706
0,601
0,691
0,587
0,678
0,575
0,665
0,563
0,652
0,552
0,641
0.542
0,630
0,532
0,619
0,523
0,649
0,514

0,600

0,703
0,785
0,686
0,768
0,670
0,752
0,655
0,738
0,641
0,724
0,628
0,710
0,615
0,698
0,604
0,685
0,592
0,674
0.582
0,663
0,572
0,652
0.562
0,642
0,553

0,633

0,733
0,807
0,717
0,792
0,701
0,776
0,686
0,762
0,673
0,749
0,660
0,736
0,647
0,723
0,636
0,712
0,624
0,700
0.614
0,690
0.604
0,679
0,594
0,669
0.585

0,660
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0,757
0,825
0,741
0,810
0,726
0,796
0,712
0,782
0.698
0,769
0,686
0,756
0.674
0,744
0,662
0,733
0,651
0.722
0,640
0,712
0,630
0,701
0.621
0,692
0,612

0,682

0,794
0,852
0,779
0,838
0,765
0,825
0,751
0,813
0,738
0,300
0.726
0,789
0,714
0,778
0.703
0,767
0,693
0,756
0.682
0,746
0,673
0,736
0,663
0,727
0,654

0,718

{.840
0,886
0,828
0,875
0.815
0,864
0,803
0,853
0,792
0,842
0.781
0,832
0,770
0,822
0,760
0,812
0,750
0,803
(0,740
0,794
0,731
0,785
0,722
0,776
0,714
0,758

0,904
0,932
0,895
0,924
0,886
0,917
0,878
0,909
0.869
0,902
0,861
0,894
0.853
0,887
0,845
0,883
0.837
0,873
0,830
0,866
0.823
0,859
0,815
0,852
0,808
0,846

2,160
3,012
2,145
2,977
2,131
2,947
2,120
2,921
2,110
2,898
2,101
2,878
2,093
2,861
2,086
2845
2,080
2,831
2,074
2.819
2,069
2,807
2,064
2,797
2060

2,787




Graus

Nimero de varidveis

de
liber- L
dade
2 3 4 5 6 7 9 13 25
26 0374 | 0454 | 0,506 | 0,545 | 0576 | 0.603 | 0,645 | 0706 | 0802 | 2.056
0,478 | 0546 | 0,590 | 0,624 | 0,651 | 0,673 | 0,709 | 6,760 | 0,839 | 2,779
27 0367 | 0446 | 0498 | 0536 | 0,568 | 0,594 § 0.637 | 0,698 | 0,795 | 2,052
0470 | 0,538 | 0,582 | #0615 | 0642 | 0,664 | 0,701 | 0,752 | 0,833 | 2,771
28 0.361 0439 | 0490 | 0529 [ 0560 | 058 | 0,629 | 0,690 | 0,788 | 2,048
0,463 | 0,530 | 0,573 | 0,606 | 0,634 | 0,656 | 0,692 | 0,744 | 0,827 | 2,763
29 0,355 | 0432 | 0482 | 0521 | 0,552 | 0,579 | 0.621 | 0.682 | 0,782 | 2,045
6456 | 0,522 | 0,565 | 0,598 | 0,625 | 0,648 | 0,685 | 0,737 | 0821 | 2,756
30 0.349 | 0426 | 0476 | 0514 | 0545 | 0571 | 0,614 | 0,675 | 0,776 | 2,042
0,449 | 0,514 | 0,558 | 0591 | 0,618 | 0,640 | 0,677 | 0,729 | 0,815 | 2,750
35 0,325 | 0397 | 0445 | 0482 | 0512 | 0,538 | 0580 | 0.642 | 0,746 | 2,030
0,418 | 0481 | 0,523 | 0556 | 0,582 | 0,605 | 0,642 | 0,696 | 0,786 | 2,724
40 0304 | 0,373 | 0,419 { 0455 | 0484 | 0509 | 0,551 0613 | 0720 | 2,021 |
0,393 | 0454 | 0494 | 0,526 | 0,552 | 0,575 | 0612 | 0,667 | 6,761 | 2,704
45 0288 f 0353 | 0397 | 0432 | 0460 | 0485 { 0,526 | 0587 | 0,696 | 2,014 .
0,372 | 0430 | 0470 | 0501 | 0,527 | 0,549 | 0,586 | 0,640 | 0,737 | 2,690 .
50 0273 | 0,336 | 0379 | 0412 | 0440 | 0464 | 0,504 | 0,565 | 0,674 | 2,008
0354 | 0410 ; 0449 | 0479 | 0504 | 0,526 | 0562 | 0,617 | 0,715 | 2,678
60 0,250 | 0,308 0,348 | 0,380 | 0406 | 0429 | 0467 | 0526 | 0636 | 2,000
0,325 | 0,377 | 0414 | 0,442 | 0466 | 0,488 | 0,523 | 0,577 | 0,677 | 2,660
70 0,233 | 0286 | 0,324 | 0,354 | 0379 [ 0401 | 0438 | 495 | 0,604 | 1,994 ;
0302 | 0,351 | 0,386 | 0413 | 0436 | 0456 | 0,491 | 0,544 | 0,644 | 2648
80 0,217 | 0269 | 0304 | 0332 | 0356 | 0377 | 0413 | 0469 | 0,576 | 1.990
0,283 | 0,330 | 0362 | 0,389 | 0,411 | 0,431 | 0464 | 0,516 | 0,615 | 2,638
90 0,205 | 0254 | 0288 } 0315 | 0,338 | 0358 | 0392 | 0446 | 0552 | 1,987
0,267 | 0,312 | 0,343 | 0,368 | 0,390 | 0,409 | 044F | 0492 | 0,590 | 2,632 ’
100 0,195 | 0.241 0,274 | 0,300 | 0322 | 0341 | 0.374 | 0426 | 0530 | 1,984
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125

200

300

400

500

0,254
0,174
0,228
0.159
0,208
0.138
1181
0113
0,148
0,098
0,128
0,088
0,115
0,062
0,081

0,297
0.216
0,266
0.198
0,244
0,172
0,212
0,141
0,174
0,122
0,151
0,109
0,135
0,077

0,096

0,327
0,246
6,294
0,225
0,270
0.196
0,234
0,160
0,192
0,139
0,167
0,124
0,150
0,088
0,106

0,351
0,269
0,316
0247
0,290
0215
0,253
0,176
0,208
0,153
0,180
0,137
0,162
0,097
0,115

0,372
0,290
0,335
0,266
0,308
0,231
0,269
{.190
0,221
0,165
0,192
0.148
0,172
0,105
0122

0,390
0,307
0,352
0,282
0,324
0,246
0,283
0,202
0,233
0,176
0,202
0,157
0,182
0,112
0,129

0,421
0,338
0,381
0,310
0,351
0,271
0,307
0,223
0,253
0,194
0,220
0,174
0,198
0,124

0,141

0,470
0,387
0,428
0.356
0,395
0,312
0,347
0,258
0,287
0,225
0,250
0,202
0,225
0.144
0,160

0,568
0,485
0,521
0.450
0,484
0,398
0,460
0,332
0,359
0,291
0,315
0,262
0,284
0,188
0.204

2,626
1,979
2,616
1,976
2,609
1,972
2,601
1,968
2,592
1,966
2,588
1965
2,586
1,962
2,581
1,960
2,576
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APENDICE C
Programas de computador para Psicometria

Os seguintes pacotes de computador vocé pode conseguir com

Assessment Systems Corporation
2233 University Avenue, Suite 200
St. Paul, MN, 55114-1629 USA
WWW.4s8€ss.com

E-mail: sales@assess.com

Fax: 651/6470412

A — Para bancos de itens, testagem em linha (computadorizada), cons-
trucio de testes:

— FastTEST Professional. para criar bancos de itens e testagem em linha
(US$995.00)

— C-Quest: para criar testes, provas e surveys computadorizados (US$390.00).

— WinAsks Professional. para criar e analisar questiondrios e surveys mul-
timidia (US$995.00) (US$99.00).

— Edwin Professional: para criar questiondrios (US$355.00).

— The Examiner: para criar sistemas de testes computadorizados com mul-
timidia (US$875.00).

— Contest: para montagem de testes (assembly testing; US$1,690.00).

— MicroCAT (Computerized Testing System with Developers Licence):
Sistema computadorizado de testagem que dd suporte a todo o sistema
de testagem; cle pode criar e manter banco de itens, desenvolver e criar
formuldrio de testes, desenvolver e aplicar testes computadorizados,
efetuar andlises classicas, bem como as andlises logisticas da TRIL
Oferece modelos para criagio de testes; serve para criar banco de itens
e testes computadorizados (US$1,000.00).
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— FastTEST: para criar banco de itens e imprimir testes on-line ou papel
(US$199.00).

B - Para analise clssica de itens
— ASC Item and Test Analysis Package: um pacote que contém os seguin-
tes softs (US$ 950.00);

— ITEMAN: analisa itens dicotémicos, de mailtipla escolha e de sur-
vey.

— RASCAL: analisa os parAmetros dos itens segundo o modelo de
Rasch.

— XCALIBRE: analisa os itens para 1-, 2-, e 3-parimetros da TRI.
— ASCAL: utiliza o modelo bayesiano modal para anélise da TRL

— TESTINFO (Test Information Program): estima a curva de infor-
magdo e a fidedignidade do teste.

— TESTVAL (Test Validation Program): calcula estatisticas descriti-
vas e de regressio bivariada e multipla.

— SCOREALL (Test Scoring Program): calcula as aptiddes dos
sujeitos baseadas na TRI.

C — Para anilise da Teoria de Resposta ao Item:

— XCALIBRE: analisa itens bindrios pelos modelos de 1-, 2- ¢ 3-pari-
metros da TRI (US$ 399.00).

— Multilog (Analysis of multiple-category response data): analisa itens de
resposta maltipla tipo Likert. Utiliza o método da mdxima verossimi-
lhanga marginal na estimagio dos parimetros e a mdxima verossimi-
lhanca e a estimagio Bayesiana na fase de produzir os escores US$
270.00).

— BILOG-W e MG (Analysis of binary response data): analisa itens
binarios pelos modelos de 1-, 2-, e 3-pardmetros (W: US$ 400.00; MG:
US$ 385.00).

R.J. Mislevy, Educational Testing Services, Princeton, USA.
R.D. Bock, University of Chicago, USA.
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— PARSCALE: analisa itens e testes com respostas multiplas (US$ 385.00).

— PARELLA (elaborado por Ivo Molenaar e outros): andlise paramétrica de
itens para medida de atitudes e preferéncias (US$ 280.00).

— ASCAL: (US$ 289.00).
— MSP: andlise de TRI ndo paramétrica (US$ 280.00).

— POSTSIM (Post-hoc Adaptive Testing Simulation): para desenvolver
testes adaptativos (US$ 75.00).

— PARDSIM (Parameter and Response Data Simulation Program): para
gerar pardmetros dos itens e dos tetas via TRI, usando simulagio
Monte Carlo (US$ 75.00).

~ TESTINFO (Test Information Program): analisa parimetros de itens
dicotdmicos via TRI (US$ 75.00).

— TESTVAL (Test Validation Program): faz andlise de validade de critério
para testes aplicados (US$ 75.00).

— SCOREALL (The Scoring Program): calcula escores de testes aplicados,
utilizando TRI com méxima verossimilhanga e Bayes (US$ 99.00).

D - Para avaliar a dimensionalidade da estrutura latente:

— DIMTEST: verifica a unidimensionalidade de testes com itens dicotomi-
cos (US$ 150.00).

— POLY-DIMTEST: verifica a unidimensionalidade para testes com itens
politdmicos (US$ 150.00).

— CONCOYV: andlise ndo paramétrica da unidimensionalidade de um teste
com itens dicotomicos (US$ 100.00).

— HCA/CCPROX: anilise ndo paramétrica da dimensionalidade de um
teste com itens dicotdmicos (US$ 125.00).

— DETECT: analisa um teste de multiplos conteiidos em agrupamentos
homogéneos (US$ 150.00).

E - Para avaliar a funcio diferencial dos itens (DI1F):

— DIFCOMP: analisa o DIF para o modelo TRI de 2-pardmetros (US$
60.00).
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— SIBTEST:. andlise ndo paramétrica do DIF (US$ 195.00).
— Polytomous SIBTEST: o SIBTEST para itens politémicos (US$ 195.00).

F — Para efetuar anilise fatorial e dos componentes:

— MicroFact. faz andlise fatorial para itens dicotémicos ¢ politdmicos
(US$ 299.00).

— TestFACT: faz andlise fatorial para itens dicotdmicos e a full-infor-
mation TRI (US$ 385.00).

— SCA: faz anidlise dos componentes para dois ou mais grupos que tém o
mesmo sentido (US$ 280.00).

OUTROS SOFTS:

PC-BILOG: R. Mislevy & R.D. Bock (1986). Mooresville, In: Scientific
Software, Inc.

RUMM for Windows: analisa itens politdmicos pelo modelo de Rasch. D.
Andrich, B. Sheridan, & G. Luo, Edith Cowan University, Pearson Street,
Churchlands, Western Australia (US$ 500.00).

SPSS for Windows (Statistical Package for the Social Sciences).

Pacote estatistico para Ciéncias Sociais, que oferece uma extensa
variedade de ferramentas estatisticas, de gréificos e relatérios. Os pro-
cedimentos estatisticos variam de estatisticas paramétricas ¢ nio pa-
ramétricas simples até estatisticas avangcadas como andlises multiva-
riadas, composto pelos seguintes médulos: SPSS Base, SPSS Profes-
sional Statistics, SPSS Advanced Statistics, SPSS Tables, SPSS Cate-
gories, SPSS Trends, SPSS Chaid, SPSS Exact Tests.

MUDFOLD 4.0 (Multiple Unidimensional Unfolding).

Programa para analisar proximidade de dados (atitudes, preferéncias e
multipla escolha) com base no modelo de desdobramento de Coombs.
Préprio para ordenar categorias, escalas tipo Likert ou dados dicotémicos,
encontrando o méximo de subconjuntos de estimulos que pode ser repre-
sentado em uma dimensio desdobrada.
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LISREL 8/ PRELIS 2.

Analisa relagBes estruturais, bem como outras andlises multivariadas,
tais como andlise de percurso, andlise de estruturas de médias e andlise
de multiamostras. PRELIS estd incluido com amplo leque de opgOes de
pré-processamento.

EQS 5.

Utiliza o modelo Bentler-Weeks para andlise dos modelos das equa-
¢Oes estruturais. Realiza regressdo multipla, regressao multivariada,
andlise fatorial confirmatdria, andlise de estrutura de médias e com-
para¢Ges miltiplas da populagdo.

BIMAIN 2.

Faz andlises de TRI de grupos muiiltiplos para 1-, 2-, 3-pardmetros ¢ a
manutencio de testes com itens binarios.

CorelDraw 10.0.

Para produgio de graficos, desenhos ¢ filmes.
Logist.

Pacote para andlise TRI de 1-, 2-, 3-parametros para mainframe.
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APENDICE D
Programas em SPSS para anilise do TNVRA

I - Banco de itens do TNVRA (250casos)

Leitura dos dados:

- colunas 1 a 4: sujeito (1 a 250)

— coluna 5: sexo do sujeito (l=masculino,
2=feminino)

- coluna 6: escolaridade (II grau e superior)

- colunas 7 a 36: respostas dos sujeitos aos
30 itens

- colunas 37 a 66: respostas corrigidas
(l=acertou, 2=errou, em branco=dado omisso)

125221135653265513 454213516246 3111 11111111111101 11111111111
216251135653265513145421354224636111111012111111121071111111010
3151 11356532655213645421 5 46 3111010 11111 11 1 31111111 11
4152211356532655136354213544246431110111211211130111111111112011
525221135653265513145421351424633111111111111111101011111111011
626141135656265213145441351444633111110010101011101011101111011
7252 1135653265513145421351 46 6111111 131111 11161 111311111 10
8252211356532655131454213543216361111111111111111100211111111C10
925121135653265513145421354624636111110111131121111611111111110
1025211135 5 6455 1264631151666 41101010 01 000100 1101C0 1010
1125221135653265513645451351324632111011110111111101011111111010
12252211 5653265513145421251624643111111111 111111011111381111111
1315221141653265513145421354 24613111111111011111111001111111 11
1425221135653265513145421354424644111111111131111111211711111010
1515221135653265513145421351354633111131111111611101011111111011
16252211456532655121454213546216431112177111011111110111112111111
1725221135653265513155421354423633111111111111110110011111111011
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18252211356532655131454213536546461111111111110111031111111111190
192522113565326351314542135445364611121111111301211011101311110190
20252211356532655136434413544246461110111101111111111111161110190
211522113565326551314542135122163311121121111111110001111111:011
222522113%61326551316542135462464311131111111111011111011111131111
2315221145353265513645441354424636111C01111001111111101111110101¢
2415221145 53265512145423354 46 11110111101C 11111 1311111 1 1
2h2522116565326%513145421352224633111111111011111101011111111011
26252211353132655131434213546%4643121111111211011111210110101111
27152211 5653565513145421351454643121121101 110111013111211111011
2815241135653265513145421355424634111121011111211101011111111010
2915221145653265513145421251624633111111111011101101011111111111
3015221135653265513145421154624641111111111111101111211111111110
3112621145653562513445424351234634111000181011021101011011111G10
3224%2231354532655131454213514246331111111111111111010111113101C11
33192211356532655131454213512246431111111531171111101111111111011
34252211356532655136454213513546331110111311111011101011111131011
3525221135653265513145421355624643111111111111111161111111111111
36152211358653265513115421354424643111111111111110111111111111011
37162211 5653265513145421354 21643111111111 11111110111111111 11
381522124565366551314542155262363310111110:011101100011111111111
391522413535326551364542135432563301101111:111111110011111101011
4026221155653265513145421351424636111111111011111101011111111010
41252211356532655131454213563236361111111111111111006011111111010
422522113565326551314542135462464311111111111211311111111311111311
4325221165653265513145421354224143111111111012111111111111111001
44252211354532655131454213512246337111111311111:111101011111101011%
45252211656532655131454213514546331111113111013011101011111111013
46152211 565326551364542 35 63311108 1317 A% 213, Qlziditdd HAd
17252211356532615131454211522446331111111111110011010110111119011
48252211 5455265513145421351321€633111111111 01111100011111101011
4915221135 5 265513 454 1:1 111 1 1 11 11i11 1
5017221135553265513145421354226542131111111131111111101111111010300
51251 41 5554565513 454231511246 011 CO 01 01101101 1111110101
5225121435653265513645441351214646101010110111011101121111111010
53252 244545326551314542 351 24 50011 1 11021131101 211111391 O
5472612113565326551344542135242454611201013112111111011211111110600
551523113315556264314664136641563311061110001010110600010000C1011
5615223135653265513145421354654642111111131111011111111111111110
57152241456442635131454441513236340111011100011011000100321111010
58252211356512652131454413514216321111111101011111000111CG1111010
592522453345526551344542135235463200101:1111101011103001111101010
60262211356532655136454213544146431110111111110111111111113111103i1
6115214435414521513522412153164654001001000101000101010010100019
6£2251211452511655156464 4311235213111900010 000011100011110002001
63252 4463 2 513 254 35 334 001 Q1 001 001 010 11 0
6425121112452132536354352413524321110C00100000100001Q01010000000
5525221435455225513145434561221452101101110101201100011111900000
661522113565326551314542135162464313111211111113111011113112111211
67252211356532655131534213544246331111311111111101110111101110611
682522113565346551315542135442463311111110111112011101111111:1011
69254 143645526251364542113442 26101010 111011C112 0010110010 O
7025234233654265513 5421354 24 001 1101120121 121 01111111
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71252 1 3365326551314542135142464 11111 1111111110110111111101
721522l13565326551314542135445464311lll11l111101111111111111lOll
73152211456532655131454211544246441lll11111011101111111111111010
7415151145653265513145421354224611111110011011111111011111111010

7825221155151635663 21463224 35 6110 01100001 Q0110 11100000 10
?915234135443525543545421235254636010011001111001101010111000010

832522113565426551364542 33 4546341110 11111010111 1011111011010
8425221335653265513325421354424633101011111111110111011111111011
85252211356532655131454213524266361llllllllllllll1000111111110lO
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12415221165453265513523421252624646111011111011100101111110101110
125252211356532655133454213514256131110111111111111000111311111011
12615231462143265313544423354621634101011011011111110000100101110
127252 11 5653265%161454413 46246 111111 10 16111111 11111 1111
12815221135653265513145421354254633111111111111011111011111111011
1292524113525426554312623 1101 10610101 0O 11116 01 4111011111111111111 11010111010
14225236135653265513645443152224626011001010111101101011111111010
143252461454132655131454263544236340111030110111111100101111C¢1010
14425264136261266543225422251364645010001011101000101100011101010
14515222135653265513135421351454633011311111111013101011111111011
14615221135653265543145421354324641110111111112111111111131111010
14725221135653265513145426351424633111101111113111101011131111011
148152211452511655131363231514231361111011010011006900011110101000
149152211 5653265513145421354654643111111111 11011111111111111111
15015223135653263513145421351254634111111111211011101011011111010
1511512312565326551364542135 011010111011 111 11111111
152252211 5653265513145421354424633111111111 111111110111131113:011
153152214456532655131454213546246331011:111101131131110111111131113
15415221135653265513 45421351 246 6111 i11111113111101 11111111 10
15515121145353265513645421351424633111010111011111101011111101011
15615221145653265513145421354624643111111111011111111311311111111
1571522113565326551314542135465464311111111311111011111111311111111
158152211 5653265513655421351624633111011111 1113101010111113111111
159151211366532655131454213514246431111101111111311101101111111011
16015221145653265513146421354254644111111111011011111111110111010
161152211456532655131454213512546341111111130110111041011111111010
162252211 5653265513145421354624643111111111 11111131111111111111
16315221165653265513145421354651634111111111011011119011111111110
16415221151653265513125421351224644111111111011110101101111131010
165152211 5653265513145421354423633111111111 11111110011111111011
166152211356532655131444232564246331113111111717101101071110111011
167152211 5 532655131 54 13543246 311111111 1311 111 1113111 1011
16815221135653265513145421354451644111111111111011110111111111010
169252211356653265513145421356424636111111311111111107071111111010
17025221135653265513125421354424633111111111111110111011111111011
171252211 5653265513145421352414643131111111 11011101113111111011
1/21%221135653265513635421354624643111011111111110111113111111111
17315221145413265513545421354354633111021111011011111010111101011
1741522313544226551314542225124563307111C01111101601100010111101011
175152231454532655131454213516546330111111210311011101011111101311
176152211456532655131454413546246341111111310011711111011111111110
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17725234453511366213142463352442554001101000001011100000000101000
17815241134543265513145422254423634111101012111101110000111101C10
17815221145514265513145421554324631111111111001101111010111101C10
180252231 5653265513145421356624643011111131 11111101111111111111
18125221135353265513145421351224636111111111111111101411111101010
1821522114555626551315645665232414511110111000110020111111061010C0
18315221135653265513145421655624633111111111111101101011111111111
184152425553532655132454213516211430010110110111111001121111011¢C1
18515221145653265513145421351424643111111111011211101111111111011
186153211 5553265513145421351154 111110111 11011101 111111010

1871422146545326551314542235 2236451011011110111111 0111111101010
188252211356532655136454213516246431110611211111113102111111121111
18216221145653265513145435355624634111101110011111102011111117110
180252211456132655131154252542216361113101111011101110010111111010
19125221145653265513145421354424634111111211011111111011111111010
19225221135453265513145421354334645111111111111012111111121191010
193252211356532655131454223544246363111111121111111111011111111010
1941522113565326551231454413532446441111111106111011101111111111010
185252241354132655131454213524211450111131111111111100110111101000
19615121135653265513145421354624636111110111111111111021111111310
19715224115454266543 5421154 24633010 1111100110 1110311017101 11
198152211251532665434454133521242461100011100111111011110111014000
1991522113565326551314542135132463411111111111113110101111111301¢C
2001522113%565326551314542135462463411111111112111171161111111111¢C
2011522213565326551314542135222163301111111111111110006113111111011
202152261356532655136454213516 1643011011111111 :11001113:11111111
203152211356532625131454413544246441311111110111111311111011111012
20415221125653265113432421155224636121011111311100101011100111010
20515221145653265513145421351424646111111111011111101111111111020
2061522114565326551314542135462464311111111101121111111311111111%1
207152211456532655131454213516216231111111110111111000121112111111
20825221135653265513145421654324644111111111111101111111111131010
209252211656532655131454213553246441111111110111117110%111111111.010
2101512216565326551314542135%54625643011110111011111110111111121111
21115221145653265513145431354624643111311210011123111111131111111
212152221456532655131454213544146440111111110130111117111711111010
2131512113565326551314542235%46246441111101111131111211111321211110
21415221145653265513145421354624643111111112101111112121111131111211
215151211 54653265513 4541135162 631111 1CG119 1111119 011111:11110
216152211456522655131454213546246431111131110111111111211111113211
217152211 5653265513145421154454633111111111 11001111021111111011
218152211456532655131454213514246431111111210111111011:1111111211
21915221145653265513145421351634643112111121011011101121111111111
220152211456532655:5145421354624633112111121011111111C€11111112111
22115221145653265513145421351624635112111111011111101C1111111111¢0
272215221165653265513145421354654636112111111021021111811211111110
223152211456532655131454213546546361111111110310111118112111111190
224152231456532655136454213543446431110111110110112111113173711011
2251522:1455532 55131424213541241331311111111011111%1191711C10 001
226152542234512654237.4262322242364600010101158012313001011080010140
22715221145653265513145421151 246€431111:1111311201101112111111 11
22815221145653 655131454213546246441111111 10112111111121111111=0
22915221135353265513145441354423632111111110111211110012111101010
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23015221145653265513145421354624643131111111011211711311311117111
23115221145653264513145421354654636121111111011011711¢11511111110
23215132135653265513645421351224€230110100111113:11101011111111011
23315221145653265513145421354424633111111111C1131111110111111119011
23415221145653265513145421354324636111111111€111113111012111111016G
23515221145653265513145441354343€43111111110011011310111111111011
236152211 56532655131 %421354621643111111111 1111 2101111111111113
23715221145653265513145421354123643111111111461111131011311111131011
23815221145653265513135421354624€33111111111011110111011111111111
23925221145653265513145421354424€33111111111011111111013111111011
24025221145653265513145421354424643111111111011111111111111111011%
241152211456532655131454213514546431111111110110111011111111131011
242252211456532655131454213544246331111111110111111110111111112011
243152211355532655131454223532236341111012111131111100011111101010
2441522114%6532655131154213546241 ©111111311011110111 11111111109
2451522113541126551313442435165163311110111110101C1000101104101111
2461522113565326551314542135462464311111111111311.1111111111111111
247152213135453265513145421356624633111111111117111101011111101131
248151211353532651431454213546246331101101111131111111011102101111
249152211356532655131454213543216331111171111131111100111131111011
250:15221155653265513645422354234633111001111011011111011111111011

I - Analises do TNVRA (programas do SPSS)

COMMENT correcéio dos itens do teste

RECODE
vl v9 v16 v30 v33 v35 v38 v47 v51 (1=1) (2 thru 6=2)
(ELSE=SYSMIS) into vil vi9 vil6 vi30 vi33 vi35 vi38 vid47 vi51.

EXECUTE .

RECODE
ve v7 vI8 v21 v29 v32 v37 v48 v53 v55 v56 (2=1) (1,3 thru 6=2)
(ELSE=SYSMIS) into vi6 vi7 vil8 vi2l vi29 vi32 vi37 vi44 vi48 vi53
vi55 vi56.

EXECUTE .

RECODE
v2 vIl vi2 v17 v23 v26 v39 v45 v52 v58 (3=1) (1,2,4 thru 6=2)
(ELSE=SYSMIS) into vi2 vil ] vil2 vil7 vi23 vi26 vi39 vi45 vi52 viS8.

EXECUTE.

RECODE
v3 v8 vI5 v24 v27 v34 v36 v41 v46 v50 v60 (4=1) (1 thru 3,5,6=2)
(ELSE=SYSMIS) into vi5 vi8 vil5 vi24 vi27 vi34 vi36 vi4l vid6 vi50
vi6{).

EXECUTE .

RECODE
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vd vi4 v19 v20 v25 v40 v43 v54 v57 (5=1) (1 thru 4,6=2)
(ELSE=SYSMIS) into vi4 vil4 vil9 vi20 vi25 vid0 vi43 vi54 vi57.
EXECUTE.
RECODE
v3 v10 vi3 v22 v28 v31 vd42 v44 v49 v59 (6=1) (1 thru 5=2)
(ELSE=SYSMIS) into vi3 vil0 vi13 vi22 vi28 vi31 vi42 vi49 vis9,
EXECUTE .

COMMENT Analise Fatorial PAF (Eixos principais) do TNVRA
FACTOR
/VARIABLES vi3 vid vil4 vil6 vi21 vil vi2 vil0 vi26 vi5 vi9 vil5 vi20
vi22
vil7 vil9 vi24 vi27 vi29 vi6 vi8 vil2 vil3 vil8 vi23 vi7 vill vi25 vi28
vi30
/MISSING PAIRWISE /ANALYSIS vi3 vi4 vil4 vil6 vi2l vil vi2 vil0
vi26 vi5 '
vi9 vil5 vi20 vi22 vil7 vi19 vi24 vi27 vi29 vi6 vi8 vil2 vil3 vil8 vi23
vi7
vill vi25 vi28 vi30
/PRINT UNIVARIATE INITIAL DET KMO EXTRACTION
/FORMAT SORT
/PLOT EIGEN
/CRITERIA FACTORS(1) ITERATE(25)
[EXTRACTION PAF
/ROTATION NOROTATE
/METHOD=CORRELATION .

COMMENT Analise da consisténcia do TNVRA alfa de Cronbach e
lambda de Guttman

RELIABILITY
/VARIABLES=vi3 vi4 vi114 vil6 vi21 vil vi2 vi10 vi26 vi5 vi9 vil5 vi20
vi22
vil7 vil9 vi24 vi27 vi29 vi6 vi8 vil2 vil3 vil8 vi23 vi7 vill vi25 vi28
vi30
/FORMAT=NOLABELS
/SCALE(GUTTMAN)=ALL/MODEL=GUTTMAN
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/STATISTICS=DESCRIPTIVE SCALE
/SUMMARY=TOTAL .

COMMENT Cria¢do do escore fatorial do TNVRA

COUNT
Escore = vi3 vid vil4 vil6 vi21 vil vi2 vil0 vi26 viS vi9 vil 5 vi20 vi22
vil7 vil9 vi24 vi27 vi29 vi6 vi8 vil2 vil3 vil8 vi23 vi7 vill vi25 vi28
vi30
(1) .

VARIABLE LABELS Escore 'Escore fatorial do TNVRA' .

EXECUTE .

COMMENT Criagdo do escore z do escore fatorial do TNVRA
DESCRIPTIVES
VARIABLES=escore /SAVE
ISTATISTICS=MEAN STDDEV MIN MAX SEMEAN KURTOSIS
SKEWNESS .

COMMENT Criagéo dos escores percentilicos do TNVRA
FREQUENCIES
VARIABLES=escore /[FORMAT=NOTABLE
/NTILES= 100
fORDER= ANALYSIS.

COMMENT Criacdo do escore normalizado T = 50 + 10z do TNVRA
COMPUTE escoreT = 50+10 * zescore .
EXECUTE .

COMMENT Criagao dos grupos-critério
COMPUTE grupo = escore .
EXECUTE .
RECODE

grupo (Lowest thru 10=1) (20 thru Highest=2) .
EXECUTE .
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COMMENT Discriminacéio dos itens do TNVRA por grupos-critério
(teste t)

T-TEST
GROUPS=grupo(1 2)
/MISSING=ANALYSIS
VARIABLES=vi3 vid vil4 vil6 vi2] vil vi2 vi10 vi26 vi5 vi9 vil5 vi20
vi22
vil7 vil9 vi24 vi27 vi29 vi6 vi8 vil2 vil3 vil8 vi23 vi7 vill vi25 vi28
vi30
/CRITERIA=CIN(.95) .

COMMENT Dificuldade dos itens do TNVRA (percentual de acertos)
FREQUENCIES
VARIABLES=vi3 vi4 vil4 vil6 vi21 vil vi2 vil0 vi26 vi5 vi9 vil5 vi20
vi22
vil7 vil9 vi24 vi27 vi29 vi6 vi8 vil2 vil3 vil8 vi23 vi7 vill vi25 vi28
vi30
/ORDER= ANALYSIS .

COMMENT Anadlise grafica do TNVRA

COUNT
soma = vi3 vid4 vild vilé wvi2l vil vi2 vil0 vi26 vi5 vi2 vilh
V120 vi22 vil?7 vil9 vi24 viZ27 vi?29 vi6 vi8 vil2 vil3 vil8 wvi23
vi7 vill vi2b vi28 wi30 (1}.

VARIABLE LABELS soma 'escore total'.

EXECUTE.

FORMATS soma(f2).

EXECUTE.

DO REPEAT xl=vl tc v30/yi=vl1_1 to v1_30/y2=v2_1 to v2_30/y3=v3_1
to v3_30/yé=v4_1 to v4_30/y5=v5_1 to v5_30/y6=v6_1 to v6_30.

IF (x1 eg 1)yl=1.

IF {xl ne 1l)yl-=0.

IF (x1 eq 2)y2=1.

IF (%1 ne 2)y2=0.
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IF (x1
IF (x1
IE {x1
I {x1
IF (x1
IF (x1
IF {x1
IF (=1
END RE

eq 3)y3=1.
ne 3)y3=3.
eg 4d)yd=1.
ne 4)y4=0.
eg 5)yS-l.
ne 5)y5=0.
eq 6)yb=i.
ne 6}y6=0.
PEAT.

EXECUTE.

GRAPH
GRAPE
GRAPH
GRAPH
GRAPH
GRAPH
GRAPH
GRAPH
GRAFPH
GRAFPH
GRAPH
GRAPH
GRAPH
GRAPH
GRAPH
GRAFPH
GRAPH
GRAPH
GRAPH
GRAPH
GRAPH
GRAPH
GRAFPH
GRAPH
GRAPH

/LINE=MEAN {v2_1
/L INE=MEAN (v2_2
/LINE=MEAN{v1_3
/LINE=MEAN (vi_4
/LINE=MEAN (v3_5
/LINE=MEAN (v5_6
/LINE=MEAN{v6_7
/LINE=MEAN (v5_8
/LINE=MEAN (v3_9
/LINE=MEAN (v2_10
/LINE=MEAN(v6_11
/LINE=MEAN (v5_12
/LINE=MEAN (v5_13
/LINE=MEAN{v1_14
/LINE=MEAN{v3_15
/LINE=MEAN (v1_16
/LINE=MEAN (v4_1"
/LINE=MEAN (v5_18
/LINE=MEAN(v4_19
/L TINE=MEAN {(v2_20
/LINE=MEAN (v] 21
/LINE=MEAN (v3_22
/LINE=MEAN (v5_23
/LINE-MEAN{v4_Z4
/T.INE=MEAN (v6_25

v1_1
v1l_2
v2_3
vZz_4
vl 5
vl_6
vl_7
vl 8
vli_9

v1_1¢ v3_
v1_11
vl 12
vl_i3
vz_14
vl_15
v2_16
v1_17
vl 18
vl 19
vl_20
v2_21
vl_22
v1l_23
vi_24
Vl..25

v3_ 1
v3_2
v3_3
v3_4
v2_5
v2_6
va_7
v2_8
v2_9

v3_

v2_
v3_20 v4_20
v3_21 v4_21
v2_22 wvd4_22
v2_23 v3_23
v2_24 v3_24
vZ2_25 v3_25%

vd_1
v4_2
vd_3
v4_4
v4 &
v3_6
v3_7
v3_8
v4_9

v5_1
v5_2
vE_3
v5_4
v5_5
vd_ 6
v4_ 7
v4_8
v5_9

10 v4_10
vZ_11 v3_11
v2_12 v3_12
v2_13 v3_13

14 v4_14

vZ_15 v4_15
v3 16 v4
v2_17 v3_17
v2_18 v3_18

_i€

19 +3_19
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v6_1)
vb6_2)
v6_3)
vE_4)
v6_5)
v6_6}
v5_7)
vé6_8)
v6_9)
v5_ 10
vq_11
v4 12
vd_13
v5_14
v5_15
v5_16
v5_17
v4_18
v5_1%
v5_20
v5_21
vh_22
vd_23
v5_24
vd4_25

BY
BY
BY
BY
BY
BY
BY
BY
BY

soma.
soma .
soma .,
sSoma .
soma.
soma.
SOmda .
scoma .

soma.

ve_10} BY
v5_11) BY
v6_12) BY
v6_13) BY
vb_14) BRY
ve_15} BY
v6_16) BY
v6_17) BY
v6_18) BY
v6_19) BY
v6_20) BY
v6_21) BY
v6_22) BY
vé_23) BY
v6_24) BY
v5_25) BY

soma .
soma.
soma.
soma.
soma.
soma .
sSoma .,
sSoma.
soma.
soma .
soma .
sSoma.
3oma.
soma.
soma .

s0oma .




GRAPH /LINE=MEAN(v2_26 v1_26 v3_26 v4_26 v5_26 v6_26) BY scma.
GRAPH /LINE=MEAN(v4_27 v1_27 v2_27 v3_27 v5_27 v6_27) BY soma.
GRAPH /LINE=MEAN (v6_28 v1_28 v2_28 v3_28 v4_28 v5_28) BY scma.
GRAPH /LINE=MEAN{v4_29 v1_29 v2_29 v3_29 v5_29 v6_29) BY soma.
GRAPH /LINE=MEAN({(v3_30 v1_30 w2_30 v4_30 v5_30 v6_30) BY soma.

XXXXXXXXXXXEXXXXKXXX XXX XXX XXX XXX XXXXXXXXXXXXXX XXX XK XXX XX XXX XXX XX

Para Andlise dos itens via TRI com a Xcalibre do
ASC, © arquivo de dados deve comecar com as 4 1li-
nhas abaixo assinaladas:

030 o n 36 no. Itens,omit,ndo atingidos, pulo
22113%653265513145421354624643 chave
6h66666G6E060E6666606666G666666 no. Alternativas

Y Y Y Y Y Y Y Y Y Y YYYYYYYYYYYYYYYYYYY itens a incluir

125221135653265513 454213516246 3111 11111111111101 11111111111
2162511356532655131454213542246361111110111171111110111111311010
3151 1135653265513645421 5 46 3111010 113111 11 1 11111111 11
415221135653265513635421354424643111011111211110111111111111011

........

1 9.6.8.0.00.9.9.6.8.0.9.9.968.6.9.9.800009.60006006589609009999¢000690606809949999004

Para anélise da Full Information do TNVRA, pelo pacote estatistico
TESTFACT, os comandos sdoc os seguintes (o banco de dados é
montado como no ponto I acima):

>TITLR
TNVRA FULL-INFORMATION FACTOR ANALYSIS

>PROBLEM NITEM=30, RESPONSE=3;
>COMMENT;
Anadlise de STEPWISE FULL INFORMATION FACTOR
ANALYSIS,
VARIMAX ROTATION AND PROMAX ROTATION.
0s dados estdo dispostos da seguinte maneira:
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Coluna 1 a 4: Sujeito
Coluna 5: Sexo, onde 1 = masculino e 2 = feminino
Coluna 6: Escolaridade (3 e 4: II Grau; 5 e 6: superior)
Colunas 7 a 36: Respostas originais aos itens
Colunas 37 a 66: Respostas corrigidas
>NAMES VL1, NT2,, VT3, VI4, ¥I5, V17,
vIig,vi9,vIio,vIll,VIl2,
VIL13,VI14,VI15,VI16,VI17,VI18,VI19,VI20,VI21,VI22;
VI23,VI24,VI25,V1L26,VI21,VI28,VE29,VI30;
S>RESPONSE * Y, 20%;%Y1";
& & R U 4 1 o o o 5 g o PR P 0 P i o 8 0 e g P
>RELIABILITY KRZ20;
>TETRACHORIC RECODE, NDEC=3,LIST;
>FACTOR
NFAC=2, NROOT=3,NIT=(5,0.01}), ROTATE=PROMAX, RESIDU
AL, SMOOTH;
>FULL ITER={20,3,0.005),OMIT=RECCDE, STEPWISE;
>SAVE SMOOTH, ROTATED, TRIAL;
>INPUT NIDW=36, SCORES, WEIGHT=PATTERN;
(36X, E30)
>STOP
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Indice de assuntos

Adequacio do modelo, 83, 96-102
Analise Fatorial, 16, 289-3(}1
Componentes da varidncia, 297-299
Comunalidade, 289-292
Conceito, 289
Correlagio, 289-292
Covariéncia, 292-297
Fidedignidade, 297-298
Média, 292
Modelo, 289-292, 300
Unicidade, 289-292
Validade, 297-298
Variancia 292-297
Banco de Itens, 104-105, 281-283
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Chute (cf. Item)
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Indice de dificuldade - ID, 122
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136
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Cnitérios externo e interno, 132
Defini¢do, 131, 139
Fidedignidade do teste, 144
Grupos—critério, 132-134
Indice D, 133

Teste t, 133-134




Validade do item, 140-143, {44
Validade do teste, 145
Variancia do teste, 143

Eficiéncia relativa (cf. Fun¢io de
informagio)

Equating (cf. Equiparacio de
escores)

Equiparagido de escores
Ancoragem, 272-273
Concetto, 261-262
Delineamentos, 262-266
Equipercentilica, 273-275
Escore Padrio, 269-271
Grupo contrabalanceado, 263-264
Grupo randémico, 265
Grupos nio equivalentes, 265-266
Linear, 266-267, 269-271
Média, 268
Na TRI, 275-278
Nio linecar, 266, 273-275
Sigma, 270-271

Equivaléncia (cf. fidedignidade)

Erro (de Medida)

Amostragem, 48-49
Conceito, 46-47
Estimaciio, 217-218
Medida, 49
Observagio, 47
Teoria do erro, 48-50
Tipos, 47-48

Escore verdadeiro, 69-71, 213-215

Estabilidade (ct. fidedignidade)

Estimagao, 90-96, 203-208
Distribuicdo normal dos erros,

215-218

Férmula Chebycheyv, 213-215
Regressio linear, 216
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Coeficiente de fidedignidade,
193-195
Comprimento do leste, 222-225
Conceito, 192-195
Corre¢do Spearman-Brown,
200-202
De bateria de testes, 212-213
De diferencas, 218-220
Delineamentos, 196
Erro Padriio de Medida, 195
Fatores que afctam, 221-225
Técnicas estatisticas, 195-220
Alfa, 203-206, 211
Correlagio, 196-203
Guttman-Flanagan, 207-
208, 211
KR20, 208-209, 211
KR21, 208-209, 211
Rulon, 206-207, 211
Variabilidade da amostra, 221-
222
Fun¢do de informagio, 142-143
Fungéo diferencial do item (cf.
Item)
Goodness-of-fit (cf. Adequagio
do modelo)
Independéncia local (ct. TRI)
Invariancia (ct. TRI)
Item
Andlise do conteddo, 107-108
Andlise dos juizes, 107-108
Anilise empirica, 108-109
Andlise grifica, 110-114
Andlisc semintica, 107
Andlise tedrica, 106-108



Concordancia de juizes, 107-108
Correcéo para o chute, 125-126
Curva caracteristica do item, 87
Dificuldade, 64,120-131
Discriminagio, 64-65, 131-140
Fungio diferencial — DIF, 149-153
Modalidade, 63
Saturagio, 63-64
Teoria da Resposta ao ltem, 79-
105
Unidade delta, 130-131
Viés, 65, 146-156

Lord (cf. TRI)

Magnitude, 62

Maxima verossimilhanga (cf.
Estimagio)

Medida (cf. também sistema
numérico)
Axiomas, 30-33
De raziio, 34-36
Derivada, 38-39
Erro, 26, 4648, 259-260
Formas, 37-41
Fundamental, 37-38
Importancia, 50-5t
Intervalar, 34-36
Isomortismo, representagio, 25
Matematica, 23-24
Natureza, 24-26
Niveis, escalas de medida, 33-36
Nominal, 34-36
Ordinal, 34-36
Por lei, 39, 44
Por tcoria. 40-41, 44-46
SI (sistema internacional), 42
Unidades, 41-43
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Modelos logisticos (cf. TRI)
Normas
Condigdes de aplicagdo, 226-
238
De desenvolvimento, 239-241
Estagio de
desenvolvimento, 241
Idade mental, 239-240
QL 21
Série escolar, 240-241
Intervalos de confianga, 259-
260}
Intragrupo, 241-250
CEEB, 247-248
Desvio QI, 247-248
Escore padrio, 244-245
Escore padrio normalizado,
246-249
Percentis, 241-244
T, 247-248
Na TRI. 255-258
Referentes a critério, 250-254
Conceito, 250-253
Tabelas de expectancia,
253-254
Numeros (ct. sistemu numérico)
Parametros Psicométricos
Consisténeta interna (cf.
Fidedignidade)
Dificuldade (cf. Dificuldade)
Discriminagio (cf.
Discriminacdo)
Erro de estimacdo (cf. Erro
Estimmacio)
Erro de medida (cf. Medida)
Normas (cf. Normas)




Precisao, fidedignidade,
Confiabtlidade {cf.
Fidedignidade)
Validade (cf. Andlise Fatorial,
Validade)
Percentis (cf. Normas)
Precisdo (cf. fidedignidade)
Propriedade, 61-62
Psicometria
Derivagdes do modelo classico,
74-79
Escore total (tau), 68-74
Escore verdadeiro, 68-74
Etapas (eras), 15-18
Modelo cléssico, 67-79
Orientacdo empiricista, 14, 19
Orientacdo positivismo, 67-68
Orientagdo pratica, 19
Orientagdo tedrica, 19
Tendéncias atuais, 17-18
Rasch (cf. TRI)
Representacdo comportamental, 62-66
Sistema, 61
Sistema Numérico, 27-29
Aditividade, 29
Identidade, 28
Ordem, 29
Tabelas de expectancia (cf. Normas)
Teoria da resposta ao item — TRI, 79-
105
Birnbaum, 87-88
Definicédo, 82-86
ICC, 87
Independéncia local, 85-86
Invariancia, 102-104
TRI, 82-86
Lord, 88-90
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Modelos logisticos, 86-90
Rasch, 86-87
Theta (9), 82-86
Unidimensionalidade, 84,114-
120
Teoria do erro, 48-50
Teste
Adaptativos, 105, 283-288
De inteligéncia, 16
Histéria, 18-22
Orientacdo psicopedagégica, 19
Orientacdo experimentalista, 19
Referente a critério, 251-253
Trago Latente, 53-61
Conceito, 55-61
Elemento, 58-60
Estrutura, 57-61
Transformagdo de escores (cf.
Equiparagao, Normas)
Unidimensionalidade (cf. TRI)
Validade
Andlise da representacio
comportamental, 170-175
Andlise fatorial, 173-175
Analise por hipétese, 175-181
Conceito, 158-159, 162-164
Concorrente, 185
Construto, 161-162, 164-185
Contendo, 159-160, 188-191
Tabela de especificacgdo, 191
Convergente-discriminante,
175-177
Correlagio com outros testes,
178-180
Critério, 160-161, 185-188
E TRI, 181-185
Erro de Estimacdo, 165-170



Idade, 177-178
Intervengio experimental, 180-181
Preditiva, 185
Tipos, 162-164

Variancia
¢ andlise fatorial (cf. Anélise
Fatorial)

Vieses (cf. Itens Viés)

COMPRA
LIV. CIA. DOS LIVROS
PRECO: R$ 47,19
SOLIC.: Biblioteca
DATA: 22/06/2011

399




