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1. Introducao: Avaliacdes Educacionais

@ Objetivo: classificagdo (Vestibular), certificagdo (aprovagdo
em um curso), politicas educacionais (SARESP, SAEB)
e Construto: traco(s) latente(s) ndo observavel(eis)
e proficiéncia em lingua estrangeira
e habilidade em Matematica
e outras dreas: intensidade de depressdo, nivel de qualidade de
vida, grau de aceitacdo de um novo produto no mercado,
predisposicao para desenvolver determinada doenga

@ Instrumento de avaliagdo: prova composta por itens
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1. Introducao: Avaliacdes Educacionais

Ndmero de itens (dicotdmicos, nominais, ordinais ou abertos)
Ndmero de categorias de resposta
Auto-aplicativo ou entrevistador

Nimero de dimensdes
(tragos latentes - uni ou multidimensional)

Grau de dificuldade dos itens/prova

Ndmero de provas (paralelas?)

Individuos realizam a prova ao mesmo tempo?

Nidmero de populacoes

Tipo de prova: via lapis e papel, teste informatizado, teste
adaptativo
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1.

Introducao:

CASO 1 (Ex: ENEM)

Avaliacdes Educacionais
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1. Introducdo: Teoria Classica

atribuicdo de escore as alternativas de resposta dos itens:
| escore < 7 traco latente ou 1 escore < 1 traco latente

em testes de miiltipla escolha (O=incorreta e 1=correta):

Escore total (individuo): estimativa do traco latente
nimero de itens corretos, varia de 0 a |
(ou % de acerto, varia de 0 a 100%)

Dificuldade (item): % de acertos, varia de 0 a 1 (ou 100%)
Discriminagao (item):
% acertos grupo superior — grupo inferior, varia de -1 a 1

Grupo superior: 27% com os escores mais altos.
Grupo inferior 27% com os escores mais baixos.
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1. Introducdo: Teoria Classica

Proporgdo de acerto
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1. Introducdo: Teoria Classica

@ Resultados dependem do particular conjunto de itens da prova
(Prova - elemento central)

Resultados dependentes do grupo de respondentes

Compracdo entre individuos: somente com mesma prova ou
provas paralelas

o Comparagdo proporcdo acertos entre séries?
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1. Introducao: TRI

@ Surgiu formalmente a partir dos trabalhos de Lord (1952) e
Rasch (1960)

@ Item - elemento central

@ Permite a comparacdo entre individuos, mesmo submetidos a
provas diferentes

@ Analisa itens com diferentes escores para as categorias sem
desbalancear a estimativa do traco latente

@ 2 tipos de pardmetros: de itens e individuais (tragos latentes)

@ Modelos: probabilidade de determinada resposta ao item =
f(parametros do item, trago latente)
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1. Introducao: TRI
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1. Introducao: TRI

X; =0 ou 1: resposta do individuo ao item / (incorreta ou correta)
Xi ~ Bernoulli (P;)

P; = P(X; =1)=1(0, b)),

sendo b; a dificuldade do item i e 6, o traco latente do individuo.

Definigdes comuns de (6, b;) na literatura:

®(.): fda da N(0,1) - Modelos de ogiva normal

e fun¢do logistica - Modelo (logistico) de Rasch

Pi
/og1 P = —(0 — b;)
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1. Introducao: TRI
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1. Introducao: TRI

Os modelos propostos dependem:

o
2]

da natureza do item: dicotdmicos, ordinais ou nominais

do nidmero de populagdes envolvidas: apenas uma ou mais de
uma populacao

da quantidade de tracos latentes considerados: apenas um ou
mais de um

Mais usual: Modelos logisticos unidimensionais para itens
dicotémicos
Se diferenciam pelo nimero de pardmetros utilizados para
descrever o item:
o 1 pardmetro = somente a dificuldade do item (modelo de
Rasch);
e 2 parametros = a dificuldade e a discriminagao;
e 3 parametros = a dificuldade, a discriminac3o e a probabilidade
de acerto por individuos de baixo traco latente (“chute”).
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1. Introducao: TRI

Avaliagdes Educacionais que usam a TRI (nacionais e
internacionais)

o ENEM
o SAEB
e ENCCEJA
o SARESP
e TOEFL
e GRE
o PISA
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2. Modelos da TRI: ML3

1-— Ci
P(X,J =1 ’ Qj,a,‘,b,',C,') =cCi + ]__|_(e—3i(9j)—bi)7

i=1, ..., | (itens)
j=1, ..., n (individuos)
Xijj=1, se indiv j acerta o item i, e X;;=0, c.c.
0; é o nivel do trago latente do indiv j
a; parametro de discriminacdo do item i,

derivada no ponto de inflexdo
b; parametro de dificuldade do item 1/,

se b; = 91', P(X,‘j =1 ’ Gj,a,-,b,-, C,') = (1 + C,')/2
¢; parametro de acerto ao acaso ( “chute”) do item |
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2. Modelos da TRI: CCl do ML3

Curva Caractristica de Item (CCl)
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2. Modelos da TRI: Funcao de Informacao do ML3

Funcao de Informacao do Item
Pelas c.r. (devido a familia exponencial):

oP;(6)\?
(%)
Pi(0)(1 — Pi(9))

li(0) =

/

10) =) 1(9),
i=1

em que P;i(0) = P(Xj; =1|0;,a;, b, ci), para 6; = 0.

2
Em particular, para o ML3: /;(0) = 3,2(1;?"9()9)) [P"ie_)c_ic’} .

Mariana Ciri - ICMC/USP Introdugdo a TRI



2. Modelos da TRI: Funcao de Informacao do ML3

Item 1:

a=080 b=-020 c=0,20

probab. de resposta correta

probab. de resposta correta

Item2: a=0,80 b=120 ¢c=0,20
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habilidade habilidade




2. Modelos da TRI: ML2

1
P(Xj =110j,2,b) = - 555

P(X ;=1/0)

traco latente ()
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2. Modelos da TRI: ML1 (Rasch)

P(X y=1/0))

traco latente ()
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2. Modelos da TRI: modelos de ogiva normal

i1 —2
P(X,-J-:1|n,-j):/’ ()t
—oo V27
equivale ao modelo logistico
POy =1 my) = —
A T e

com
njj = 6; — bj no modelo de Rasch,
nij = ai(#; — b;) nos modelos de 2 e 3 parametros e

a,-(Gj—b,-) 1 (;t2>
P(XIJ =1 ’ 91', aj, b;, C,') = / ci + (]_ — c,-)—gre 2/ dt,

no ML3
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2. Modelos da TRI: ML4

_ _ (vi — i)
P(Xij =1] ‘9j,aiabi7Ci7’Yi) =G+ W

0.8 A

0.4 ~

P(X y=1]0)

0.2 A

OO T T T T T T T

trago latente (6))
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2. Modelos da TRI: Samejima - modelo de resposta

gradual

1
1 + e—Da,-(Gj—b,-k)

P (0;) =

k = 0,1, ey My

mj+1: n° categorias do item i

P (0;): prob. de um individuo com traco latente 0; escolher a categoria de
resposta k ou qualquer outra de ordem acima de k no item i

aj: parametro de discriminagdo comum a todas as categorias do item i

bix: parametro de gravidade que representa o nivel latente necessério para a
escolha da categoria de resposta acima de k com probabilidade igual a 0.50
(bi1 < bz < ... < bim;)

0(67) =1 e Piia(6;) = 0.
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2. Modelos da TRI: Samejima - modelo de resposta

gradual

Pi(0;)
o
3]

—-—-Categoria >=1
Categoria >=2
Categoria >=3
— C ategoria 4

-5 -3 -1 1 3 5
trago latente (6;)

Pi(0;) = P (0)) — Pies1(65)
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2. Modelos da TRI: Samejima - modelo de resposta

gradual

1 1
1 + e—Da,—(Qj—b;k) o 1 + e—Dai(Gj_bik+1)

——————— Categoria0 —-— Categoria 1
Categoria 3 === Categoria 4

Categoria 2

trago latente (6;)
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2. Modelos da TRI: Multidimensional (compensatério)

1
1+ exp [— Zi:l ak,-Gk + b;] ’

com a; = (a1j,...,api), p: nimero de tragos latentes e

0 =(01,...,6p).
Para a;=0,8, aa=1,4, b=-2,0ec=0,2

P(X; =1|0,a;,bj,¢c;) =ci+ (1 —¢;)

Probabilidade
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2. Modelos da TRI: Qutros modelos

Ordinais
@ Modelo de Escala Gradual
@ Modelo de Crédito parcial
@ Modelo de Crédito Parcial Generalizado

@ Modelo Nominal
Referéncia: Andrade, Tavares e Cunha (2000)

Multidimensionais
@ logisticos
@ ogiva
@ ndo compensatorios
@ bifatorial

Referéncia: Reckase (1997), Li and Lissitz (2000), Rost and
Carstensen (2002) e Gardner et al (2002)
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2. Modelos da TRI: Mdltiplos grupos

1—c
P(Xij =1 ejkaaiabi,ci):C;—l—%

i=1, ..., | (itens)
j=1, ..., ng (individuos no grupo k)
k=1, ..., g (grupos)

Referéncia: Bock, R.D., Zimowski, M.F. (1997). Multiple group
IRT. In Handbook of Modern Item Response Theory. W.J. van der
Linden and R.K. Hambleton Eds. New York: Springer-Verlag
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Tipos de parémetro{ !ndiv!’duos: Z
itens: ¢; =( a;, bi, ¢ ), no ML3, por exemplo
Suposi¢des:
@ indep entre respostas de # indiv
@ indep entre respostas de # itens condicionada a §;
@ mesma probabilidade de selecdo amostral

@ dados omissos s3o n3ao informativos

0, G

MV X conhecido
MV conhecido X
MV conjunta X X
MV marginal X
MCMC X X

MV ou Bayesiano EAP ou MAP
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3. Estimagao: MV

Funcdo de verossimilhanca dos modelos unidimensionais
dicotémicos:

HH,DXU _ (1 Xij)

i=1j=1

@ Parametros de itens conhecidos

L(6) : 8"’5;(9) -0

@ Tracos latentes conhecidos

L) - 7% =0

Ha necessidade de uso de processo iterativo
N3o estd definido para alguns padrdes de resposta
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3. Estimacdo: Definicao da escala de medida

Falta de identificabilidade: 6, desconhecidos

Exemplo : individuo com© =1,20naescala(0;1).
Qual sua habilidade na escala ( 200; 40 ) ?

a(0-b) = (a/40)[ (40 x 8 +200) — (40 x b + 200) ] = a* (6 * - b*)

Resposta: 6*= 248

0 *=40x0 + 200
b*=40x b + 200
a*=al40

P( Xi=1]0)=P( Xi=1| 6 *)

HAON -~

Solugdo: fdp para 6: g(6/1)

Mariana Ciri - ICMC/USP Introdugdo a TRI



3. Estimagao: MVM

Etapa 1: Tornar a verossimilhanga independente de 6; e estimar (;
Etapa 2: Estimar §;, considerando-se {; conhecidos

Populagdo de individuos — selecdo aleatéria: 6; ~ g(6 | 1)
0; ~ N(0,1),n = (= 0,02 = 1): define a métrica

Fung¢3o de verossimilhanga marginal:
n 1

tem = T [T1P0G=x10.0)a(0 | m) do
j=1"8i=1

OlogL(¢m) _
gaCi =0

Proposta Bock & Aitkin: estimar itens individualmente
Reestruturacdo EE + Hermite-Gauss: nds 6, k=1, ..., q.
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3. Estimagao: MVM

Derivacao das férmulas para o modelo ML1:
Slides Prof. Caio Lucidius Naberezny Azevedo - UNICAMP
http://www.ime.unicamp.br/~cnaber/Material _ TRI.htm

Estimacao Frequentista - pag 43 a 47
Estimacdo Bayesiana - pag 1 a 7
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3. Estimagcao: MCMC

Funcdo de verossimilhanca:

H H PXU (1 Xij)

i=1j=1

Func3o de distribuicdo a posteriori:
£(6,¢) o< L(6,¢)g(6 [ mh(¢ | T)
/l\

distribuicdo estaciondria de uma cadeia de Markov

com g(0 | n) e h(¢ | T) distribuigdes a priori
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3. Estimacado: Multiplos Grupos

@ Diferentes grupos: séries, turnos, paises
@ Grupos definidos previamente

(1 — C,')

P(Xijx = 1| Oy, ai, bi,ci) = ¢ + T3 o0y’

i=1, ..., | (itens)
j=1, ..., ng (individuos no grupo k)
k=1, ..., g (grupos)

o Estimacdo: O | ny ~ N(pk, V)

@ lIdentificabilidade: p; = 0,91 =1

e Estimam-se (uk, k), para k=2,....g
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4. Equalizacao

@ Colocar itens de provas distintas ou habilidades de popula¢des
diferentes numa mesma escala, podendo ser comparados

CASO 1 CAS0 2 CASO 3
T 71 [= nil
prova prova | prova preva prova
A A B A -3
-
CASO 4 CASO 5 CASO &
v ¥ & ¥
prova prova #* prova
A A B
||

Provas: - apenas itens novos
- apenas itens ja calibrados
- itens novos e ja calibrados
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4. Equalizacao: itens novos

@ via TRI: estimacgdo de todos os dados conjuntamente equaliza
em todos os casos MENOS no 5

@ caso 5: resultados em métricas diferentes; sem comparacoes
@ casos 4 e 6: modelos para miiltiplos grupos

@ caso 6: representa o melhor exemplo do uso da equalizacdo e
o maior avanco da TRI sobre a Teoria Cléssica
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4. Equalizagao: caso 6

Quantos itens comuns?

Depende do tipo de equalizacdo e da qualidade dos itens
comuns

Quanto maior o parametro de discriminacdo dos itens e
quanto mais préximos estiverem os parametros de dificuldade
dos itens da média da populacdo avaliada, menor o niimero de
itens comuns para uma boa equalizacdo

Ex: 2 provas de 30 itens - pelo menos 6 em comum
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4. Equalizacao: SAEB

SAEB: Sistema Nacional de Avaliagdo da Educagdo Bisica

bienal desde 1995

séries: 4a. e 8a. do EF e 3a. do EM

uma analise para cada disciplina

itens de miltipla escolha (95: itens 0,1,2)

um grande nimero de itens para cobrir a grade curricular
provas diferentes para uma mesma série/disciplina (BIB)
aluno faz somente uma das provas de uma das disciplinas

http://www.inep.gov.br/basica/saeb/
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4. Equalizacao: SAEB

@ O ndmero de itens requerido pelos especialistas, para cada
série e disciplina, é maior do que um estudante pode
responder em 2 horas.

e Equalizagdo: obter resultados compardveis (mesma escala)
para as 4a., 8a. and 3a. séries e também ao longo do tempo.
@ Matemdtica, 3a. série: 169 itens.
o 13 blocos com 13 itens cada (169=132)

Provas: 26 cadernos de provas com 3 blocos

total de 39=3x13 itens

130 itens “n3o apresentados”a cada um dos alunos
Cadernos possuem itens comuns com alguns dos outros
Blocos comuns e/ou itens ja aplicados em anos anteriores
Blocos da 4a. série na 8a. série

Blocos da 8a. série na 3a. série do ensino médio

Mariana Ciri - ICMC/USP Introdugdo a TRI



4. Equalizacao: SAEB

Blocos Incompletos Balanceados - BIB

Cadernos Conjuntos de itens Cadernos Conjuntos de itens
de provas de provas
1 1 2 5 14 1 3 8
2 2 3 6 15 2 4 9
3 3 4 7 16 3 5 10
4 4 5 8 17 4 6 11
5 5 6 9 18 5 7 12
6 6 7 10 19 6 8 13
7 7 8 11 20 7 9 1
8 8 9 12 21 8 10 2
9 9 10 13 22 9 11 3
10 10 11 1 23 10 12 4
11 11 12 2 24 11 13 5
12 12 13 3 25 12 1 6
13 13 1 4 26 13 2 7

> Cada conjunto de 13 itens aparece em 6 cadernos de provas

> Cada conjunto de itens aparece duas vezes em cada uma das 3 posigdes nos
cadernos de provas

> Um par de conjuntos de itens aparece somente uma vez em um caderno de provas
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4. Equalizagao: itens ja calibrados

@ Desejamos apenas estimar as habilidades dos individuos
@ Situacdo comum devido a criacdo de Bancos de ltens

@ conjunto de itens que ja foram testados e calibrados a partir
de um nidmero significativo de sujeitos de uma dada populagdo

@ parametros ‘“conhecidos”

@ As habilidades estimadas a partir de itens do banco estardo na

mesma métrica do grupo de individuos utilizados na
calibrag3o inicial
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4. Equalizagao: itens novos + ja calibrados

@ Situacdo comum devido a ampliacdo de Bancos de ltens

@ continuamente em formag3o / itens saem e itens entram no
banco

@ Problema:
itens novos devem ser calibrados na mesma métrica de itens
do banco: programas computacionais especificos

@ Objetivos :
criar e testar itens novos

comparar o desempenho da rede publica estadual de S3o
Paulo com o desempenho nacional, por ex
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4. Equalizacao: a posteriori

@ Pode ser feita quando ha itens comuns entre 2 populacdes

@ Calibra-se separadamente 2 conjuntos de itens, que foram
submetidos a 2 populacGes de interesse

@ Para os itens comuns, teremos 2 conjuntos de estimativas,
cada uma na métrica de suas respectivas populagdes
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4. Equalizacao: a posteriori

@ Estabelece-se algum tipo de relagdo (preferencialmente
simétrica) que permita colocarmos os pardmetros de um dos
conjuntos de itens na escala do outro

@ Utiliza-se essa relacdo para transformar os pardmetros de
todos os itens (comuns e ndo comuns) de um conjunto na
escala do outro

@ Com todos os itens na mesma métrica, pode-se estimar as
habilidades de todos os respondentes, que também estarao na
mesma escala
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4. Equalizacao: a posteriori

@ Pela propriedade de invariancia, temos:
_ _1
by =axby+pea = = % a
@ Uma vez determinados os coeficientes « e 3, as estimativas
dos pardmetros dos itens do grupo 2 podem facilmente ser
colocados na mesma escala das estimativas do grupo 1
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4. Equalizacao: Método Média-Desvio

E um método simétrico
a—S—;e/S’ X1 — Xo, em que

51 e S, s3o os desvios padrio e
X1 X5 s3o as médias amostrais

das estimativas dos parametros de dificuldade dos itens comuns
nos grupos 1 e 2, respectivamente.

Para a equalizacao das habilidades:
01 =ax*xb,+j

em que 6; é a habilidade na escala do grupo i.
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5. Simulacdes

Perguntas frequentes:

o

2]

Quem acerta mais itens tem sua estimativa de habilidade
maior?

Como a presenca do pardmetro de “acerto ao acaso” (c)
influencia na estimativa da habilidade?

Responder “fora do padrdo esperado” (acertar as dificeis e
erras as ficeis) diminui a estimativa da habilidade?

Duas estimativas de habilidade de um mesmo individuo feitas
a partir de respostas a provas diferentes geram valores
equivalentes?
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5. Simulagdes: Ogiva Normal 2 parametros e ML2

Samejima, F. (2000). Logistic positive exponent family of models: virtue
of asymmetric item characteristic curves. Psychometrika, 65. 319-335

@ EE para 6: le':l aiX; = Z,I':1 a;P;(0)
e 01 com le':l aj
@ 5itensta=(11111),b=(-3-1501,53)

@ No modelo de ogiva normal:
- para apenas 1 item correto: @T quando b item acertado 1
- para apenas 1 item incorreto: éT quando b item errado T
- nd3o ha uma regra simples determinante da posi¢cdo relativa de
duas estimativas de habilidades para diferentes padrées de respostas

@ No modelo logistico:
- essa contradigao n3o ocorre
- quanto maior for a do item correto, maior sera 0 - para itens com
mesma discriminacao, éT com o numero de acertos
- porém, a dificuldade do item n3o é levada em consideracdo para
estimar 6
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5. Simulacdes: Ogiva Normal 2 pardmetros e ML2

Response Patiem Noral Ogy. Luogistic
1 00000 neg. wfinity neg. infinty
2 10000 —2. 28385 -2, 28753
3 01000 -2.27016 —2.28753
4 00100 —1.81831 —2.28753
5 00010 —1.34811 —2.28753
6 01100 =1.15759 =0.75260
7 00001 —0.86577 —2.28753
8 11000 ~0.75034 —0.75260
9 10100 —0.75021 —0.75260
10 01010 -0.75013 ~0,75260
11 00110 -0.75011 —0.75260
12 00101 ~0.36062 ~0.75260
13 10010 —-0.34310 -0.75260
14 01001 ~0.27309 —0.75260
15 00011 ~0.19116 ~0.75260
16 01110 —0.15292 0.75260
17 10001 0.15292 —0.75260
18 00111 0.19116 0.75260
19 01101 0.27309 0.75260
20 10110 0.34310 0.75260
21 01011 0.36062 0.75260
22 10011 0.75011 0.75260
23 10101 0.75013 0.75260
24 11010 0.75021 0.75260
25 11100 0.75034 0.75260
| 3 01111 (0.86577 2.28753)
27 11001 1.15759 0.75260
28 10111 1.34811 2.28753
29 11011 1.84831 2.28753
30 11101 2.27016 2.28753
Bl 11110 2.28385 2.28753]
32 11111 pos. infinity
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5. Simulagdes: Outras simula¢Ges

Minhas simulagdes: Resultados Simula¢Ses no Excel
Artigo Caio
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5. Simulacdes

Perguntas frequentes:

o

(2]

Quem acerta mais itens tem sua estimativa de habilidade
maior? SIM

Como a presenca do pardmetro de “acerto ao acaso” (¢)
influencia na estimativa da habilidade? ¢ 1 implica 6 |

Responder “fora do padrdo esperado” (acertar as dificeis e
erras as faceis) diminui a estimativa da habilidade? depende
do modelo: no ML2 NAO, mas no ML3 SIM

Duas estimativas de habilidade de um mesmo individuo feitas
a partir de respostas a provas diferentes geram valores
equivalentes? SIM

Mariana Ciri - ICMC/USP Introdugdo a TRI



6. Interpretacao da Escala

@ métrica arbitraria para parametros dos itens e habilidades
@ define a ordem, mas n3o o significado pratico

@ ex: na escala (0,1), qual a interpretagdo de 6§ = —0, 8 versus
f=1,5

Para interpretacao:

@ criacdo de escalas de conhecimento que tornam possivel a
interpretacdo pedagdgica dos resultados

@ definicdo de niveis ancora e itens ancora

Niveis ancora: pontos selecionados na escala da habilidade
para serem interpretados pedagogicamente
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6. Interpretacao da Escala

[tem ancora
Considere 2 niveis ancora consecutivos 61 e 0>, com 01 < 62
Um item i é ancora no nivel 8, se, e somente se:

o P(Xi=1|0=0,)>0,65
o P(X;=1|6=0;)<0,50
o P(X;=1]0=0,)—P(X;=1|60=06;)>0,30

Niveis Ancora

Item 2.5 -2 1.5 ) -0.5 0 0.5 1 1.5 2
i sim

2/ sim

3 sim
4 sim

o sim sim
6 sim

7 sim

8 sim

9 sim

10 sim
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6. Interpretacao da Escala: um exemplo

Slides Raquel da Cunha Valle
Fundagdo Carlos Chagas
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7. Aplicacao: Softwares Computacionais

@ SAS, SPSS, Stata? Nio

Programas individuais em Splus, R e SAS
No R: Itm, mirt

Testfact

Bilog-MG

Xcalibre

Multilog

Parscale

Noharm

WinBUGS
Bayesian Modeling - Jorge L. Bazan
(http://argos.pucp.edu.pe/~jlbazan/software.html)

® 6 6 6 6 6 o o o
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7. Aplicacao: PISA

e 6 o6 ¢

Programa Internacional de Avaliagdo dos Estudantes (PISA) é
aplicado a alunos na faixa dos 15 anos, idade na qual a maioria
dos estudantes finalizam a escolaridade basica obrigatdria

realizado a cada 3 anos desde 2000
disciplinas: Leitura, Matematica e Ciéncias
planejamento BIB

amostragem complexa: estrato (UF) e 3 subestratos
(pdblica/privada, rural/urbana e IDH)

modelo de Rasch
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7. Aplicacao: PISA

PISA 2009 - Brasil

20127 estudantes brasileiros participaram (destes, 4000 prova
informatizada)

Apenas as questdes de matemdtica (35 questdes)
6 provas diferentes (B8=B12 e B10=B27)
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7. Aplicacao: PISA

Tabela: Estimativas dos pardmetros de itens - PISA 2012 Brasil
Item b Erro Padrio a Erro Padrao
MATO01 -0,150 0,0304 1,020 0,0456
MATO02 1,773 0,0533 1,633 0,0754
MATO03 0,791 0,0279 1,707 0,0662
MATO04 0,772 0,0266 1,830 0,0713
MATO05 2,281 0,0809 1,437 0,0749
MATO06 1,097 0,0439 1,136 0,0488

MAT35 1,793 0,0479 2,095 0,1034
Média 1,469 1,434
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7. Aplicacao: PISA
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7. Aplicacao: PISA

Estatistica Valor °

Minimo  -3,3028423%4 °

T 7 1° Quartil -1,02487182 .
Média  -1,513473039

Mediana  -1,522414322 g

3° Quartil  -1,104665384 i
Maximo  1,415650008

o | Maximo 1415650008 i

a4 :

@ 4 :

B

8

Habilidade
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7. Aplicacao: PISA

Tabela: Itens Ancora

[tem Niveis Ancora (0)
3 2 -1 0 1 2 3
MA1
MA2 sim
MA3 sim
MA4 sim
MA5 sim
MA6 sim
MA35 sim
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7. Aplicacao: Outras Aplicagoes

@ PorSimples
e BDI
e CAT - BDI
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FIM
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