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PSICOMETRIA: FUNDAMENTOS MATEMATICOS DA
TEORIA CLASSICA DOS TESTES

Ricardo Primi’ — Universidade Sdo Francisco, Itatiba, Brasil

Resumo

Este artigo revisita textos classicos em psicometria e apresenta os fundamentos matematicos da Teoria Classica dos Testes.
Aborda o modelo matematico da analise fatorial, o modelo linear classico, a derivacdo do indice de precisdo e dos tipos
de calculo do coeficiente de precisdo, o erro padrdo da medida, o equacionamento da validade com a analise fatorial e, por
ultimo, a andlise de itens. O texto interessa aqueles que queiram ampliar seu conhecimento nos conceitos de psicometria,
entendendo de onde surgem as principais formulas que usamos na pratica psicométrica de andlise de testes e escalas.
Palavras-chave: teoria clssica dos testes; psicometria; precisdo; validade; analise fatorial.

PSYCHOMETRICS: MATHEMATICAL FOUNDATIONS OF CLASSICAL TEST THEORY

ABSTRACT

This paper revisits the classic texts in psychometrics and presents the mathematical foundations of the classical test theory.
It discusses the mathematical model of factor analysis, the classical linear model, the derivation of the reliability and types
of calculation of the reliability coefficient, the standard error of measurement, the integration of validity with factor analy-
sis and, finally, item analysis procedures. The text concerns those who want to deepen their knowledge in the concepts of
psychometrics, understanding the origin of the main formulas that we use when doing psychometric analysis of tests and
scales.

Keywords: classical test theory; psychometrics; reliability; validity; factor analysis.

PSICOMETRIA: FUNDAMENTOS MATEMATICOS DE LA TEORIA CLASICA DE LOS TESTS

REesumEN

Este articulo repasa los textos cldsicos en psicometria y presenta los fundamentos matematicos de la teoria clasica de los
testes. Explica el modelo matematico de analisis factorial, el modelo lineal cléasico, la derivacion del indice de precision
y los tipos de célculo del coeficiente de precision, el error estandar de medicion, el ecuacionamento de la validez con el
analisis factorial y, por tltimo, el analisis de items. El texto es de interés para aquellos que desean ampliar sus conocimien-
tos sobre los conceptos de la psicometria, la comprension de donde surgen las principales formulas que se presentan en la
practica psicométrica de tests y escalas.

Palabras-clave: teoria clésica de los tests; psicometria; precision; validez; analisis factorial.
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Com a popularizacio do uso de computado-
res, as analises estatisticas e psicométricas ficaram
muito mais acessiveis e faceis de serem executadas.
A formagao em pos-graduagdo tende, compreensivel-
mente, a focar um conteudo instrumental sobre como
operar os programas e executar as analises. Assim
ha uma caréncia de formacdo mais aprofundada
nos fundamentos dos procedimentos psicométricos
que sdo frequentemente usados nas pesquisas. Este
artigo pretendeu revisitar trabalhos classicos da psi-
cometria (Ferguson 1981; Guilford 1954; Gulliksen,
1950; Lord, & Novick, 1974) e resumir os principios
matematicos da Teoria Classica dos Testes (TCT).
Pretende-se apresentar: o modelo matematico da
analise fatorial, o modelo linear classico, a deri-
vacdo do indice de precisdo e dos tipos de calculo
do coeficiente de precisdo, o erro padrdo da medida,
o0 equacionamento da validade com a analise fatorial
e, por ultimo, a analise de itens. O texto interessa
aqueles que queiram aprofundar seu conhecimento
nos conceitos de psicometria, entendendo de onde
surgem as principais formulas que usamos na pratica
psicométrica de analise de testes e escalas.

Andalise fatorial e modelos estruturais da inteligén-
cia e personalidade

Como afirma Cattell (1973), nas fases ini-
ciais do desenvolvimento das ciéncias em geral,
observam-se esforcos procurando definir a taxono-
mia ou estrutura de seu fendmeno particular. Assim,
a quimica definiu inicialmente os elementos cons-
tituintes da matéria antes de edificar teorias gerais
sobre fendmenos complexos. Essa orientagio esteve
presente nos estudos sobre a inteligéncia, desen-
volvidos pelos psicometristas no século passado.
As pesquisas procuravam definir quais seriam as
estruturas constituintes da inteligéncia humana que
seriam as causas do comportamento observavel.

O objetivo central desses estudos era iden-
tificar quais seriam as habilidades latentes basicas,
definindo o seu numero e estrutura de organizacao.
Para isso, foi utilizada a analise fatorial, que € um
método estatistico que busca analisar estruturas em
matrizes de covariancia ou correlacdo, redefinindo-
as em um numero menor de varidveis. Segundo
Johnson e Wichern (1992), “o proposito essencial da
analise fatorial € descrever, se possivel, as covarian-
cias entre variaveis em termos de um nimero menor
de varidveis aleatorias subjacentes, mas inobser-
vaveis, chamadas fatores” (p. 396).
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Os psicometristas procuravam mensu-
rar um conjunto amplo de habilidades cognitivas,
por exemplo, por meio de uma bateria de testes de
inteligéncia envolvendo conteudos diversificados.
Segue-se entdo a ldgica de que se varios testes estdo
altamente inter-relacionados, de maneira que se
pode entdo inferir a existéncia de uma unica variavel
latente, inobservavel, que ¢ responsavel por estas
inter-relagdes. Analisando os testes inter-relacio-
nados, se chegaria a compreender essa estrutura.
Formalmente, supondo que tenham sido observa-
das p variaveis em uma dada amostra de sujeitos, o
modelo fatorial ortogonal diz que:

X, X, Ly . 1, F €
= + +
Y l m _Imx1
p pxl P pxl rl ' pm pxm m _Imxl1
Onde:
X. = valor da i-ésima variavel
1
Y = média da i-ésima variavel
.=
]. = carga fatorial da varidvel i no fator j
ij
F. = valor do j-¢simo fator comum
J
e. = valor do i-ésimo fator especifico
1

m< p onumero de fatores ¢ menor que o nimero
de variaveis

O modelo fatorial ortogonal supde que: (1) a
média dos valores dos fatores comuns e especificos
seja zero, (2) a variancia dos fatores seja igual a 1
e a covariancia entre eles seja zero (portanto que a
matriz de covariancia entre os fatores seja igual a
matriz identidade) e (3) a covariancia entre os fato-
res especificos seja zero, portanto que a matriz de
covariancia entre os fatores especificos seja igual a
uma matriz diagonal. Portanto, para uma variavel
particular i supde-se que seu valor possa ser dado
pela seguinte equacao:

X, = X+1,F, +1,F, +.. [, F, +e,

Pode-se notar nessa equagao que: (1) o valor
davariavel observada i esta em fungao de um conjunto
m de variaveis latentes (portanto inobservaveis), ou
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seja, os m fatores comuns (£ . . . F ), e também em
funcdo de um componente especifico a esta variavel
(e). Assim, os desvios em relagdo a média, ou seja,
a variancia da variavel i ¢ explicada pela variacao
de um conjunto de variaveis comuns, ou seja, asso-
ciadas também a variancia do conjunto mais amplo
contendo as p variaveis do qual a variavel i faz parte,
e também pela variagdo especifica desta varidvel que
ndo ¢ compartilhada pelas outras p varidveis; (2) a
magnitude com que a variagdo de um determinado
fator j esta associada a variagdo na variavel i, cha-
mada de carga fatorial, ¢ dada por ly_; (3) a relagao
entre os m fatores e a variavel i € linear.

Ainda, segundo o modelo fatorial ortogo-
nal, a matriz de variancias e covariancias entre as p
variaveis poderia ser reescrita da seguinte forma (ver
Johnson & Wichern, 1992, para a dedugao detalhada
dessa equagao):

v, 00 0

oty . SR 0 .0 0
ovX)=LL¥ =) L | Tlo oo . o0

oo
! m i 100 0 vy,
p

o e,
O que resulta:

Var(X,)=1I} +.+1’, + vy,
Cow( X, X, )= 1,1, +.4l I,
Cov(X, F))=1,

Nota-se, na equacdo, que a variancia de uma
variavel i ¢ dada pela soma do quadrado das cargas
fatoriais desta variavel nos m fatores mais a varian-
cia especifica. Essa soma dos quadrados das cargas
¢ também chamada de comunalidade e denotada por
h?:

2 12 2
h™ =1, +. .+,

Assim, a varidncia da variavel i pode ser
reescrita:

Var(X,)=h> + v,

Tal equagdo aponta que a variancia de uma
variavel i pode ser dividida em duas parcelas. A
primeira, a comunalidade, representa a parcela da
variancia dessa variavel associada as variagdes dos
fatores. O termo comunalidade refere-se ao fato
de que, sendo os fatores comuns, sua variagdo esta

associada também as p-/ variaveis restantes. Por-
tanto, essa parcela da variancia de i € potencialmente
compartilhada pelas p-/ variaveis restantes (usa-se
o termo potencialmente compartilhavel, ja que nao
se sabe a carga fatorial das p-/ variaveis restantes).
A segunda parcela, no entanto, representa a por¢ao
da variancia ndo associada aos m fatores, ou seja,
nao compartilhada pelas variaveis restantes. Sendo
assim, essa varidncia € especifica a variavel em
analise.

As equagdes dizem ainda que a covariancia
entre duas variaveis ¢ igual a soma dos produtos das
cargas que estas variaveis t€ém nos fatores comuns,
ou seja, sua covariancia ¢ unica e exclusivamente
dada pelos fatores. Elas também mostram que a
covariancia entre uma variavel e um fator ¢ igual a
carga da variavel no fator.

Com a andlise fatorial, a psicometria pro-
curou explicar a relagdo entre escores de diferentes
testes em fungdo de um ntimero menor de habili-
dades latentes. Nota-se, portanto, que esse método
tentou criar um modelo para explicar as diferencas
entre individuos nos escores dos testes (portanto
os desvios em relagdo a média, X, — X dos resul-
tados dos 7 sujeitos, nas p medidas efetuadas) em
funcdo de um conjunto menor de variaveis latentes
(Fj). Essas estruturas seriam as habilidades mentais
latentes que representariam as causas das diferencas,
entre os sujeitos, nos escores dos testes.

Diante do exposto, fica claro que a ana-
lise fatorial tornou possivel o estudo empirico de
variaveis internas ndo observaveis, diretamente,
sejam elas da inteligéncia ou personalidade e por
isto representou um grande avango para a psicolo-
gia. Isso ocorreu porque o pesquisador podia partir
de um conjunto de variaveis observaveis e, por meio
das inter-relagdes entre elas, investigar as possiveis
dimensdes subjacentes que seriam as causas desses
comportamentos. Nota-se que esse método é pura-
mente correlacional, ndo implicando, em nenhum
momento, na manipulacdo experimental. Em uma
analogia interessante, Cattell (1975) tornou claro o
método da analise fatorial:

O problema que por muitos anos descon-
certou os psicologos era encontrar um método que
deslindasse essas influéncias funcionalmente unita-
rias na floresta cadtica do comportamento humano.
Mas como ¢ que numa floresta tropical de fato decide
o cagador se as manchas escuras que vé sao dois ou
trés troncos apodrecidos ou um s6 jacaré? Ele fica
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a espera de movimento. Se eles se movem juntos
- aparecem e desaparecem juntos - ele conclui por
uma Unica estrutura. Da mesma forma como John
Stuart Mill observou em sua filosofia da ciéncia o
cientista deveria ter em mira a “variagdo concomi-
tante” na busca de conceitos unitarios (p. 55).

Utilizando esse instrumental estatistico, os
psicometristas investigaram a estrutura da inteligén-
cia (bem como da personalidade). Surgiram, entdo,
varias teorias postulando estruturas tinicas, multiplas
e simultaneamente unicas e multiplas. Uma revisao
desses modelos pode ser encontrada em Sternberg
(1981, 1984, 1986) e Almeida (1988).

Precisdo e validade

Ao lado da pesquisa sobre as estruturas da
personalidade, a psicometria foi também respon-
savel pelo aprimoramento das técnicas de medida na
psicologia. Ela foi e continua sendo um ramo espe-
cifico da psicologia, destinado ao desenvolvimento
de técnicas de mensuragdo de variaveis psicoldgicas,
introduzindo um instrumental estatistico adequado
as suas complexidades. Seus fundamentos basicos
sdo parte do que se chamou teoria classica dos testes.

Os instrumentos de avaliagdo psicoldgica
podem ser caracterizados por duas propriedades
métricas basicas: Precisdo e Validade [em inglés:
reliability, validity]. Precisdo estd associada ao
erro de medida, isto €, a diferenca entre o escore
observado de um sujeito em um teste, do valor ver-
dadeiro que ele tem na variavel latente. Em razdo
da complexidade propria as variaveis psicologi-
cas, praticamente nunca a variabilidade em escores
observados refletem com exatiddo e precisao as dife-
rengas reais na variavel latente. Sempre haverd um
erro de medida, ou seja, variagdes que nao refletem
as diferengas reais. Portanto, uma pratica corrente ¢
estimar a precisao de um determinado teste para con-
seguir estabelecer uma expectativa de quao erronea
podera ser a medida.

Validade, por sua vez, relaciona-se a questao
que investiga se o teste esta medindo o construto que
se propde medir. Nesse sentido, ¢ de se esperar que a
variagao nos escores observados em um teste esteja
associada, em certo grau, ao construto psicologico
que o teste se propde medir. Os estudos de validade
investigam essa expectativa testando empiricamente
se o teste estd medindo a variavel conforme foi
planejado.
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Sobre as relagdes entre essas duas proprie-
dades dos testes, sabe-se que uma boa precisdo ¢
uma condi¢do necessaria, mas ndo suficiente para
que um teste seja valido. Mesmo preciso, um teste
pode estar medindo uma variavel diferente daquela
a que se propds. Assim, a psicometria estruturou um
sistema conceitual basico, o qual denominou modelo
linear classico. Esse sistema serd tratado a seguir e
resume a exposicao feita nos trabalhos de Ferguson
(1981), Guilford (1954), Gulliksen (1950), Muiiiz
(1994) e Pivatto (1992).

O modelo linear classico: Precisdo

O modelo linear classico postula que um
escore observado de um determinado sujeito X,
em um teste pode ser decomposto em duas partes
aditivas:

(1) T, o escore verdadeiro [em inglés: true
score] do sujeito na variavel medida pelo teste;

(2) e,, 0 escore de erro que ocorre em fungao
da imprecisdo das medidas psicologicas.

Assim, o escore observado pode ser definido
como:

X, =T + e,

O escore verdadeiro (7)) pode ser concebido
teoricamente de duas maneiras: (a) uma medida da
variavel em analise, sob condig¢des ideais, usando um
instrumento perfeito ou (b) a média de um conjunto
de infinitas medidas da mesma varidvel, no mesmo
sujeito, quando estas sdo independentes, usando um
instrumento imperfeito — com erros de medidas. Fer-
guson (1981) estabelece essa defini¢gdo como:

>x

T = limZ——
koo K

O escore de erro (e,) pode ser entendido como
uma variavel aleatdria associada a eventuais erros
associados as condigdes particulares de aplicacao.
Ele assume valores positivos e negativos, fazendo,
portanto, com que os escores observados sejam
ora maiores e ora menores do que os escores ver-
dadeiros. Assume-se que o erro seja assistematico,
aleatorio, ou seja, ndo mostra tendéncia sistematica
de assumir valores positivos ou negativos. Nota-se
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que o valor do escore verdadeiro € fixo entre diferen-
tes aplicagdes, enquanto o erro tende a variar.

Ainda seguindo essa logica, trés postulados
sdo explicitados:

(1) Se os erros sdo assistematicos, em um
conjunto grande de medidas, a média dos erros sera
igual a zero:

e =0

(2) em um grande conjunto de medidas
espera-se que nao exista correlagdo entre os escores
verdadeiros e os escores de erro, ja que ¢ razoavel
supor que sujeitos com altos escores tenham a
mesma tendéncia a sofrer acréscimos (erro positivo)
ou decréscimos em seus escores (erro negativo) e
vice versa:

pte :0

(3) supode-se que ndo existira correlagdao
entre os escores de erro de dois testes diferentes a
e b, que megam a mesma variavel, portanto testes
paralelos:

Pe. o, =0

Como decorréncia da definicao e dos pos-
tulados, varias relagcdes podem ser deduzidas. Com
relagdo a média, pode-se dizer que, supondo que se
meca uma determinada variavel em uma populagao,
a média destes escores observados pode ser escrita
como:

STre) Y1 Ye

i=1 — =1 + i=1

N N N

=T+e=T

|

ol
[
N

Assim, a média de um conjunto muito
grande de escores observados ¢ igual a média dos
escores verdadeiros. Entretanto, a variancia dos
escores observados ¢ dada por:

Portanto, como ndo ha correlagdo entre
escore de erro e escore verdadeiro, a variancia do

escore observado nao sofrera contribuicao vinda da
covariancia entre escore de erro e escore verdadeiro,
restringindo-se a variancia dos escores verdadei-
ros mais a variancia dos escores dos erros. Uma
deduc¢do importante ocorre quando se aplicam esses
principios a equagdo da covariancia entre os escores
observados e os escores verdadeiros, tal como é dada
a seguir:

N

> (1 -TYX,-X) Y[G-TNT+e)-T)] YT -T)T-T+e)]

—

(e}

N N N
N _ _ _ _ N _ N _N
DT =TT +Te, ~TT +T* =Te)| Y (T* -2LT+T?)+) Te,~NXY ¢,)
O-IZX — i=1 — i=1 i=1 i=1
N N
N _ N _
ST —2TT+T*)+(0)-(0) > (T-T)°
O';l{ - i=1 - i=1 :O'[Z
N N

Nota-se, por meio dessa deducdo que, como
o erro nao esta correlacionado com o escore verda-
deiro, os termos da equagdo que contém o escore
de erro desaparecem. Assim, a covariancia entre o
escore observado e o escore verdadeiro ¢ igual a
variancia do escore verdadeiro. Utilizando essas
informagdes no calculo do coeficiente de correlacao,
entre o escore observado e o escore verdadeiro, tem-
se que:

N _ _ N _ _
2T-TXX, -X) D(L-TXX,-X)
_ =1 _ =1 — —
pll’7 - .7761.777
No,c N c,C c,c c,C

[ 7 x [ - x

"
—_
Qa

Essa equagao diz que a correlagdo entre o
escore verdadeiro e o escore observado ¢ igual a uma
proporgao entre os desvios do escore verdadeiro e os
desvios do escore observado. Essa formula refere-se
avariacao em termos de desvios padrao. Contudo, na
literatura, definiu-se o indice de precisao [em inglés:
index of reliability - P ] utilizando, em vez do des-
vio padrdo, a variancia. Assim, esse ¢ dado por:

2 2

_ 2 _ Gt G,
P (ptx) —|_ | T2
Gx Gx

2
Como a variancia do escore observado (Gx )
¢ composta pela variancia do escore verdadeiro mais
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a variancia do escore de erro, o indice de precisdo
sempre sera igual ou maior que a variancia do escore

verdadeiro (cst2 ). Portanto, esse indice assume valo-
res entre 0 e 1. O seu valor significa qual parcela da
variancia dos escores observados ¢ variancia verda-
deira. Quanto menor for o coeficiente, menor sera
a parcela verdadeira ¢ maior a parcela de erro de
medida. Outra forma de se expressar o indice de pre-
cisdo, por meio de substitui¢des nas formulas dadas,
é:

P =1- 2

Nessa formula, fica evidente que, quanto
maior for a propor¢do do erro na variancia total do
escore observado, mais proxima de 1 fica a segunda
parte da equacdo e menor o indice de precisdo. Con-
hecendo os valores da variancia do escore verdadeiro
e do escore observado, pode-se calcular o indice de
precisdo. Contudo, como o escore verdadeiro nao ¢
observavel diretamente, sua variancia é desconhe-
cida. O método de estima¢do desse indice decorre
do conceito de formas paralelas de um teste. Formas
paralelas de um mesmo teste equivalem a medidas
idénticas, independentes, de uma mesma variavel
psicologica. Medidas paralelas tém a mesma média,
variancia e correlagdo entre todos os pares possiveis
entre as formas (Guilford, 1954). Sendo assim, como
demonstra Ferguson (1981), aplicando-se duas
formas paralelas @ e b de um mesmo teste a uma
populagdo, tem-se que:

Xia T;

X, .

ib i

+e,
+e

Nota-se que as duas medidas estdo em
func¢do do mesmo escore verdadeiro e ambas sujeitas
a erros. Calculando-se a correlacdo entre os escores
observados, tem-se:

N

> (X, ~T)(x,-7) YT+ e,)-T)(T+,)-T)

P = — =l
ab -
No G, No G,

i[722+126ib771'.f+em7:+e,e emTffiffethrTz]
i=1

ia%ib
Pap =

No o,
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Como os escores de erro sao aleatorios e nao
estdo correlacionados entre si ¢ nem com oS escores
verdadeiros, os termos que contém escore de erro
serdo iguais a zero, assim:

N o N .
Z[z —2zT+T2] (1-T) )
' _ =l

i=1

pab =
No o, No o, c,0,

Como os desvios padrdes sdo iguais para as
duas formas paralelas 6, = ¢, = 6 , entdo

2
G,

P =Py =
(¢

X

Conclui-se, a partir da dedugdo exposta,
que a correlacdo entre os escores observados ¢ igual
ao indice de precisdo. Com base nesse fato, a pra-
tica de estimag@o da precisdo de um teste envolve,
de alguma forma, correlacionar medidas paralelas.
Anastasi (1961) faz uma descricdo detalhada dos
métodos empregados na estimagdo do indice de pre-
cisdo. Basicamente sdo quatro.

O primeiro método ¢ denominado precisao
por formas alternativas e consiste na aplicag@o
simultanea, a8 mesma amostra, de duas formas para-
lelas de um teste. A estimag¢ao do indice de precisdo
¢ dada pela correlacdo entre os dois escores obser-
vados, como ficou evidente na deducdo apresentada
anteriormente.

O segundo método ¢ denominado precisdo
teste-reteste e envolve a aplicagdo do mesmo teste,
em uma mesma amostra, duas vezes, supondo que
estas duas aplicagdes sejam independentes, ou seja,
a primeira ndo influencie a segunda. O indice de
precisao ¢ dado mais uma vez pela correlagao entre
os dois conjuntos de escores. Isso se da porque ¢
evidente que a forma mais paralela possivel de um
determinado teste ¢ ele mesmo. Podendo-se supor
que a primeira aplicagdo nao afete a segunda, tém-
se duas medidas paralelas do mesmo construto ¢ a
dedugdo apresentada, referente a correlagdo entre
dois escores paralelos, passa a ser valida.

O terceiro método ¢ denominado precisdo
pelas metades e consiste na aplicagdo de um tnico
teste a uma Unica amostra e, posteriormente, na
divisdo deste teste em duas metades comparaveis,
isto é, duas metades semelhantes, ou paralelas.

y .

A correlacdo entre essas duas metades ¢ igual a
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estimacao do indice de precisdo. Supde-se que,
estando todos os itens de um teste medindo o mesmo
construto psicologico, a divisdo deste teste em duas
metades comparaveis equivale a obter duas medidas
por meio de formas paralelas do mesmo teste e, por-
tanto, passam a ser validas as dedugdes para medidas
paralelas.

Nesse ultimo caso, da precisdo pelas meta-
tes, como o coeficiente de precisdo ¢ afetado pelo
numero de itens que compdem o teste, ¢ comum
empregar uma formula denominada corre¢do de
Spearman-Brown para se estimar o coeficiente de
precisao caso o teste fosse composto por duas vezes
mais itens. [sso € feito porque o coeficiente de corre-
lagdo ¢ calculado a partir de um teste com a metade
do numero de itens da forma. A féormula empregada
¢ (para uma deducao detalhada, da equagéo a seguir,
a partir das equacdes apresentadas anteriormente,
veja Muiiiz, 1994 ou Guilford, 1954):

_ 2,

1+r

173

T,

O quarto método ¢ denominado precisdao por
consisténcia interna. Esse método se baseia-se na
suposicao de que cada item representa uma medida
paralela do mesmo construto e, portanto, pode-se
estimar a precisao de um teste baseando-se na cova-
ridncia entre os itens. Ou seja, se a correlagdo entre
medidas paralelas ¢ igual ao indice de precisdao e
cada item do teste ¢ uma medida paralela do cons-
truto em analise, entdo se pode estimar o coeficiente
de precisdo baseando-se nas intercorrelagdes entre
os itens. Esse coeficiente foi desenvolvido em 1937
por Kuder e Richardson e, portanto, ¢ conhecido
como Kuder Richardson - 20:

S:-> pa,
n i-1
Yon-1 S:?
Onde:

S? ¢éa variancia do escore observado x

n
Zpiqi representa a soma das variancias dos
i=1

n itens

Quando se somam varidveis para se compor
um escore - como no caso do escore observado que
¢ composto pela soma da pontuagdo nos itens - a
variancia desse novo escore ¢ composta pela soma
da variancia dessas variaveis (itens) mais a covarian-
cia entre elas. Portanto, quando ha covariancia (ou
seja, correlagdo entre os itens), a variancia do escore
do teste Sj sera maior do que a soma da varian-
cia nos itens ;Pﬂf. Isso fard com que 53>;P1‘1x,
resultando um numerador positivo. Quanto maior a
variancia dos testes em relagcdo a ;M' , mais o resul-
tado da divisao se aproximard de 1. Portanto, nesse
caso, r, estara também proximo de 1, indicando alta
consisténcia interna. Ja, quando as covariancias
forem proximas de zero, a variancia dos escores
sera praticamente igual a soma das variancias dos
itens. Assim, o numerador da segunda divisao sera
proximo de zero fazendo com que 7, esteja proximo
de zero, indicando, portanto, baixa consisténcia
interna do teste.

Uma medida com importancia pratica deri-
vada do indice de precisao ¢ o Erro Padrao da Medida
(EPM). Como foi colocado anteriormente:

(52

e
2
X

Py =1-
()

2
Isolando o, tem-se que:

Gi = Gi(l_pn)

Ge = Gx l_ptt

Nessa formula, foi isolado o desvio padrao
dos escores de erro. Ela diz que, conhecendo o
indice de precisdo de um teste, a variancia (ou des-
vio padrao) dos escores de erro pode ser calculada.

Considerando-se diferentes medidas, passi-
veis de erro, de um construto psicoldgico constante
(sejam elas medidas repetidas independentes ou
medidas feitas por testes paralelos), o valor do
escore verdadeiro (7)) serd constante de medida a
medida — para um mesmo sujeito. O escore de erro
(e), no entanto, ird variar. Portanto, a variagdo nos
escores observados X, entre as aplicagdes, para um
mesmo sujeito, sera causada pela variacao dos esco-
res de erro. Dessa maneira, a variacdo encontrada em
medidas repetidas de um construto psicoldgico, que
tem seu valor constante, ¢ chamada erro padrao da
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medida. Ela é nada mais do que o desvio padrao dos
escores de erro.

A formula apresentada coloca o erro padrao
da medida em funcdo do indice de precisdo. Por meio
dela pode-se extrair qual propor¢ao da varidncia do
escore observado sera atribuida ao erro. Assume-se
que, em repetidas medidas, os escores observados
distribuem-se normalmente ao redor do escore ver-
dadeiro com desvio padrao igual ao erro padrao da
medida. Essa informa¢@o ¢ usada para calcular a
expectativa de variagdo dos escores de um teste (em
funcao de um dado coeficiente de precisao e um dado
desvio padrdo) quando se repete a mesma medida.

O modelo linear classico: Validade

A estimagdo da precisdo ¢ um passo rela-
tivamente facil e comumente atingido nos estudos
das propriedades psicométricas dos testes. Ja a
estimacao da validade ¢ um assunto bem mais com-
plexo. Uma das formas de se verificar a validade ¢
pela correlag@o entre os resultados do teste e uma
medida externa independente. Essa medida externa
deve ser necessariamente uma medida valida da
variavel latente que o teste se propde medir (portanto
associada ao T).

Em termos matematicos, o problema da
validade ¢ tratado por Guilford (1954) por meio
de uma jung¢do da teoria da analise fatorial com
o modelo classico linear. Como afirma ele, na
pagina 354:

A teoria classica divide a variancia do escore
observado em dois componentes: varidncia ver-
dadeira e variancia de erro. Essencialmente, o
Nnovo passo estd em supor que a variancia ver-
dadeira pode ser ainda decomposta em dois
componentes aditivos. Estes componentes sdo: a
variancia comum ou comunalidade e mais possi-
velmente uma variancia especifica. A variancia
comum entre os fatores sdo compartilhadas pelos
outros testes assim como a variancia verdadeira
¢ compartilhada por duas formas paralelas do
mesmo teste. O componente especifico, até onde
se tem informagao, € Uinico a um teste particular.
E parte da variancia verdadeira e, portanto, com-
partilhada por duas formas do mesmo teste.

Na analise fatorial, o escore de uma variavel
qualquer ¢ dado pela equagao:
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X, = X+1,F+1,F, +. .+l F, +s,

Também no modelo linear classico, o escore
de uma variavel qualquer ¢ dado por:

X, =T +e

Assumindo que o escore verdadeiro seja
determinado por m varidveis latentes, este pode ser
decomposto usando o modelo fatorial com m fatores,
ou seja,

T=X+I1,F +I1,F,+ .+ F +s,

A formula do escore observado sera
reescrita como:

X, = (X +1,F, +1,F, + . +1,F, +s,)+e,

Essas relacdes trazem uma analise mais
detalhada do conceito de escore verdadeiro. Nota-se
que o escore verdadeiro é representado por um con-
junto de variaveis latentes — construtos psicologicos
- ¢ mais um componente especifico associado as
particularidades do teste. Portanto, Guilford (1954)
propde que aquilo que é medido por um teste seja
concebido como algo multifacetado ou multivariado
ou como um conjunto de variaveis latentes comuns.

Os escores de um teste expressam as ten-
tativas de se medir um construto psicologico. As
medidas externas sdo mais proximas e validas desse
construto, portanto, com o componente especifico
e o erro proximos de zero. Simultaneamente, terao
carga fatorial alta nos fatores subjacentes que com-
pdem esse construto psicologico. Portanto, ambas
variaveis, o teste e a variavel externa, se medirem
um mesmo construto, terdo cargas fatoriais altas nos
fatores que compdem o construto. Como foi dito,
a correlagdo ou covariancia entre duas variaveis se
relacionam as cargas dessas variaveis nos fatores
comuns subjacentes a elas. Essa correlacdo ¢ obtida
somando o produto das cargas que as duas variaveis
tem nos fatores comuns:

Cov( X, X )=1,1,, +.+1, 1

im" km
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Assim, quanto maiores as cargas que duas
variaveis tétm em um fator comum maior, sera a
correlagdo entre estas variaveis. Isso ocorre porque
a analise fatorial extrai e concretiza, nos escores dos
fatores, a varidncia comum. Com base nisso, se um
teste e uma variavel externa medem um mesmo atri-
buto psicoldgico, suas cargas fatoriais nas variaveis
latentes que compdem este construto serdo altas.
Embasando-se na formula apresentada, pode-se
deduzir que a correlacdo entre o teste e a variavel
externa serd alta, provando assim que, quanto maior
a correlagdo teste e variavel externa, mais valido é o
teste. Assim sendo, o0 método de estimacao da vali-
dade envolve a analise correlacional com medidas
externas, buscando-se esclarecer a rede de relagdes
com variaveis externas — rede nomologica (Embret-
son, 1994).

Andalise de itens pela TCT

Para que os critérios de precisdo e validade
de um teste sejam satisfeitos, inicialmente deve-
se partir para a analise das unidades basicas que
compdem o teste, ou seja, os itens. Geralmente,
as analises quantitativas incluem a analise da dis-
tribuicdo de respostas nos itens (ou o indice de
dificuldade, quando o item ¢é dicotdmico), o poder
discriminativo, a analise das alternativas, a proba-
bilidade de acerto ao acaso e a validade externa do
item (Almeida, 1993).

Supondo que os itens representem respostas
dicotdmicas como acerto ou erro, € que N sujeitos
respondam a »n itens, os dados podem ser arranja-
dos na matriz a seguir (Figura 1) onde cada sujeito
¢ representado em uma linha e cada item em uma
coluna:

No corpo da matriz estdo representadas as
respostas dos sujeitos aos itens. Na coluna marginal
direita estdo representados os acertos dos sujeitos

(X), ou seja, a somatoria de pontos nos itens. Na
linha marginal inferior estdo representados os
escores dos itens (P/.), ou seja, quantos sujeitos
acertaram o item j. Um dos primeiros atributos dos
itens € o indice de dificuldade (/D). Ele representa
a probabilidade de acerto no item em causa. Por-
tanto, IDJ. = Pj/ N Assim, um /D = 0,87, para um
determinado item j indica que 87% das pessoas
acertaram o item j.

Considerando, nesse momento, somente o
indice de dificuldade, pode-se dizer que um bom
item ¢ aquele que possui alta variancia, visto que o
objetivo do teste € explicitar as variagcdes que exis-
tem entre os individuos, itens com alta variancia irdo
contribuir para uma maior variancia do escore do
teste, ja que uma das parcelas da variancia do escore
¢ a soma da variancia dos itens individuais. Isso ira
permitir uma maior discrimina¢ao dos individuos
em fungdo dos escores. Um item com /D = 1,00 ou
0,00 ndo traz informacdo alguma, pois ndo permi-
tird uma separacdo dos sujeitos ja que, em um caso
100% acertam e, no outro, 100% erram.

E sabido que os individuos diferem entre si
no construto que se deseja avaliar, entdo um item com
variancia proxima a zero pode ser considerado como
um item inadequado para o teste. Em contrapartida,
itens com /D = 0,50 sdo os que apresentam maior
variancia ja que dividem o grupo de sujeitos pela
metade, permitindo a comparagdo de cada um dos
50 sujeitos que erraram com cada um dos 50 sujeitos
que acertaram, ou seja, 50 X 50 = 2500 comparagdes
(em um grupo de 100 sujeitos). Desse modo, sdao
considerados bons itens aqueles que possuem /D'
entre 0,30 e 0,70, ou seja perto de 0,50 (Ferguison,
1981). Em termos técnicos, o que se deseja é que a
varidncia dos escores do teste seja maxima. Indices
com /D5 proximos a 0,50 contribuem aumentando
a variancia dos escores. Contudo, um segundo fator
também contribui para isso: a covariancia entre os

Itens sujeitos 1 ] n )
1 Xl 1 Xln Xl
i L Xy X
N Tov T Xy
5 P, P P,

Figura 1 - Matriz de respostas de N sujeitos a n itens
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itens. Quando os itens estdao altamente correlaciona-
dos, a variancia do escore aumenta.

Um exemplo simples pode ajudar a com-
preender esse fato. Suponha que um teste seja
composto por 20 itens com [/Ds = 0,50, suponha
também que todos os itens tenham uma correlagdo
perfeita entre si, ou seja, um individuo que acerte o
item j acerte também os j-/ itens restantes e inver-
samente um sujeito que erre o item j erre também os
j-1 itens restantes. Como a probabilidade de acerto
de qualquer um dos itens € 0,50, e como a correlagdo
entre todos os itens ¢é 1, para qualquer item j, os 50%
que acertam este item acertam também todos os j-/
itens restantes, chegando assim ao escore maximo
no teste. Ja os 50% que erram tém, pelas mesmas
razoes, o escore 0.

A variancia dos escores no teste, definida
por 87 = XX - X)’ / N, sera maxima, pois 100%
dos individuos estardo a uma distdncia méxima da
média, ora para cima (50% dos sujeitos com escore
maximo), ora para baixo (50% dos sujeitos com
escore minimo), elevando a soma de quadrados.
Mais uma vez, supondo que esse teste tenha sido
aplicado a 700 sujeitos, os 50 sujeitos com escore
maximo poderdo ser comparados com cada um dos
50 sujeitos com escore minimo, portanto 2500 com-
paracdes poderiam ser feitas.

Em situagdes praticas, nao serdo encontra-
dos testes com esses padrdes perfeitos de correlagao
1elIDs = 0,50 como ¢ exemplificado. Pode-se pen-
sar, no entanto, em diferentes graus de covariancia
entre os itens. Quanto maior a covariancia, maior
sera a variancia do escore total. Um método muito
frequente de se avaliar quanto um item contribui para
a diferenciacdo dos sujeitos ¢ calcular a correlagdo
entre o item e o escore total no teste. Esse coeficiente
¢ chamado de correlacdo ponto bisserial (rpbi) e
expressa a correlagdo entre uma variavel categorica
dicotomica (acerto ou erro) e uma variavel intervalar
(o escore no teste que, embora ndo possa ser con-
siderada uma variavel intervalar genuina, para fins
praticos ¢ considerada como tal). Ver argumentos de
Ferguson (1981) e Lord e Novick (1974).

Esse coeficiente também ¢ chamado de
poder discriminativo do item. Esse nome ¢ dado ja
que uma alta correlagdo entre o item e o escore indica
que o item contribui para aumentar a variancia dos
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escores ajudando a discriminagdo entre os sujeitos.
O célculo desse coeficiente ¢ dado por:

X - X
Fop =4l Pq

S

X

Onde

p representa a probabilidade de acerto ou o /D do
item em causa

q=1-p

S _representa o desvio padrdo da variavel continua

XX a média dos sujeitos que acertaram o item e
dos que erraram

Em suma, um bom teste deve ser com-
posto por itens com alta varidncia (/D) e com alta
correlagdo com o escore total (rpbl.). Isso faz com
que a variancia do escore seja alta e possa captar as
variagdes do atributo psicologico que ¢ mensurado.

Como foi visto anteriormente, o0 método de
precisao por consisténcia interna baseia-se na cova-
riacdo entre os itens para estimar a precisdo. Altas
correlagoes item-total associam-se a alta consis-
téncia interna e a alta precisdo. A analise dos itens
possibilita um olhar mais apurado as caracteristi-
cas dos itens para que se possa fazer uma selecdo
daqueles que contribuem, em maior grau, para o
teste como um todo no aumento da precisdo. Con-
tudo, essa variancia capturada deve estar associada
a variavel latente em andlise. Da mesma forma que
¢ julgada a validade de um teste, a validade de um
item ¢ dada pela correlagdo entre o item e um critério
externo.

Haveria ainda muitos detalhes a tratar para
que se possa analisar todo o conjunto tedrico e pra-
tico edificado pela psicometria. No entanto, este
artigo trata somente dos conceitos basicos referen-
tes a analise fatorial e ao modelo classico e como as
praticas mais comuns de construg¢ao de instrumentos
de avaliacdo se relacionam a eles. Atualmente, novas
abordagens tém surgido dentro dos modelos da
Teoria de Resposta ao Item (Hambleton & Swami-
natham, 1985) e deverdo ser objeto de reflexdo em
trabalhos futuros, de forma a enriquecer a discussao
sobre as teorias da medida.
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