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Resumo

Este trabalho apresenta diferentes formas de avaliar os resultados obtidos a partir das 34
questoes de biologia do vestibular da UnB, elaborado pelo CEBRASPE. As formas apre-
sentadas contam com a aplicacdo de modelos de Teoria de Resposta ao Item, incluindo
Modelos de Resposta Gradual (MRG), como uma alternativa ao fator de corre¢ao pre-
sente na metodologia de pontuacao do vestibular, onde uma questao respondida de forma
incorreta subtrai pontos do escore final do respondente. Os Modelos de Resposta Gradual
utilizados consideram a categoria de “nao resposta”’como uma das possiveis alternativas.
Conclui-se que o Modelo de Resposta Gradual que considera a “nao resposta’como a
menor categoria apresenta resultados melhores do que modelos onde o erro é a categoria
inferior. Além disso, foi observado que respondentes com menor habilidade em ciéncias
biolégicas apresentam tendéncia de nao responder aos itens, enquanto individuos com
habilidade média ou alta apresentam maior probabilidade de responder um item de forma

incorreta eventualmente.

Palavras Chave: teoria de resposta ao item, TRI, modelo de resposta gradual, avaliacao,
vestibular, CEBRASPE, habilidade, proficiéncia.
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8 Introducao

1 Introducao

Métodos nao padronizados e informais foram por muito tempo, no inicio das ci-
vilizacoes, utilizados para medir habilidades cognitivas de um individuo, como raciocinio,
memoria, ou compreensao sobre determinada area. Porém, este tipo de variavel, carac-
terizada como trago latente, ndo pode ser observada de forma direta, mas sim por meio
de medidas de variaveis suplementares. Sempre procurando um meio de responder este
problema, estudiosos e professores entenderam rapidamente a necessidade de se aplicar
testes semelhantes para diferentes pessoas. Tornando-se assim o meio mais tradicional
na area da educacao. O método de teste comecou a ser utilizado para diferentes meios,
desde avaliar se o aprendizado dos alunos em uma classe ocorreu de forma bem sucedida,
até selecionar os individuos com maiores habilidades para se preencher vagas em alguma

instituicao profissional ou de ensino.

Tendo como referéncia os modelos educacionais europeus, os exames de admissao
se tornaram obrigatorios para instituigoes de ensino superior brasileiras no inicio do século
XX. Entretanto, avaliar grupos de individuos submetidos a diferentes formas de ensino e
diferentes realidades sociais nao é uma tarefa facil. A partir disso, sempre se procurou
fazer destes métodos de sele¢do os mais confiaveis, justos e padronizados possiveis. Desta
forma, esta procura tem se tornado material de estudo e de discussao em diversas areas de
conhecimento. Uma das metodologias mais recentes e bem-sucedidas para esta finalidade

¢ a Teoria de Resposta ao Item (TRI), com seus primeiros modelos surgindo na década

de 50.

Atualmente a TRI é reconhecida como um método bastante vantajoso e vem se
tornando predominante na avaliacao de niveis de habilidade. No Brasil, foi utilizada pela
primeira vez em 1995 para analisar os dados do Sistema Nacional de Ensino Bésico -
SAEB. A partir disso, foi utilizada em outras avaliacoes de larga escala, como o Sistema
de Avaliagdo de Rendimento Escolar do Estado de Sao Paulo - SARESP (ANDRADE;
TAVARES; VALLE, 2000). Além disso, o Exame Nacional do Ensino Médio - ENEM,
a maior prova do pais, utiliza da Teoria de Resposta ao Item para sua metodologia de

escores.

Andrade, Tavares e Valle (2000) consideram que o maior avango da Teoria de
Resposta ao item em relagao a Teoria Classica é o fato de permitir a comparacao entre
individuos de populagoes diferentes que fizeram exames parcialmente distintos, com itens
que se encontram na mesma escala. Além disso, a criagdo de escalas de conhecimento

interpretaveis.

Entendendo a importancia desta aprimoracao constante, esta dissertagao estuda

a metodologia de escores utilizada nas provas dos vestibulares da Universidade de Brasilia
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(UnB) realizadas pelo Centro Brasileiro de Pesquisa em Avaliagao e Selegao e de Promogao
de Eventos (CEBRASPE).

Como uma possivel alternativa para o sistema tradicional de pontuacao do ves-
tibular da UnB, este trabalho propoe diferentes formas de avaliar os resultados obtidos
a partir das questoes de biologia do vestibular da UnB do segundo semestre do ano de
2014, que segue a mesma metodologia empregada em todos os vestibulares até o presente
momento. A prova de 2014 serad utilizada por conta da disponibilidade dos dados. As
questoes avaliadas, possuem dois grupos, o primeiro deles ¢ de questoes de certo ou errado.
J& o segundo, é composto de questoes de multipla escolha. Para o calculo, serao utiliza-
dos modelos de Teoria de Resposta ao Item (TRI) e, entdo, seu resultado serd comparado
com as notas convencionais utilizadas pelo CEBRASPE, que nao é baseada na Teoria de

Resposta ao Item.
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2 Metodologia

2.1 Conjunto de Dados

O banco de dados utilizado neste trabalho foi disponibilizado pelo CESBRASPE.
Nele estao contidas as respostas das 34 questoes de biologia de 7232 estudantes que
realizaram a prova de tipo I do vestibular da UnB do segundo semestre de 2014. As
questoes analisadas possuem duas classificacoes: tipo A e tipo C. Os itens do tipo A, sao
aqueles onde o individuo marca sua resposta como sendo “certo”ou “errado”para cada
uma das afirmacoes. Ja as questoes do tipo C, o individuo marca apenas uma dentre

quatro opgoes de resposta.

2.2 Ferramentas Computacionais

O programa computacional utilizado para obter os resultados deste trabalho foi
o software de ambiente de desenvolvimento RStudio, versao 4.0.5. As funcgoes utilizadas

para a construgao e ajuste dos modelos estao presentes nos pacotes mirt e ltm.

2.3 Modelos de Teoria de Resposta ao Item

Entendendo a necessidade de se utilizar medidas mais confidveis na hora de se
medir tragos latentes, a Teoria Classica dos Testes (TCT) foi desenvolvida na érea da
psicometria para se tornar um dos primeiros instrumentos a trazer resultados mais con-
fiaveis. Esta ferramenta utiliza o escore total de um individuo em um teste para medir

um trago latente.

Levando em consideragao as barreiras encontradas na TCT, a técnica de Teoria
de Resposta ao Item (TRI) comegou a ser desenhada na década de 50 e tem sido cada
vez mais utilizada e aprimorada. A Teoria de Resposta ao Item - TRI é constituida por
um conjunto de modelos matematicos utilizados para representar a probabilidade de um
individuo dar uma certa resposta a um item como funciao dos parametros desse item e
da habilidade do respondente. Esses modelos sdo desenvolvidos de tal forma que quanto
maior a habilidade do individuo, maior a probabilidade de acerto no item (ANDRADE;
TAVARES; VALLE, 2000)).

Os modelos de TRI desenvolvidos até o momento dependem principalmente de
trés fatores. O primeiro deles é a natureza do item, ou seja, se é dicotomico ou nao

dicotomico. Em relacdo aos demais fatores, serd considerada apenas uma populacao
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envolvida e um traco latente mensurado para o presente trabalho. Na Secao 2.2.1 a Se¢ao
2.2.3, serao apresentados modelos logisticos, utilizados para itens dicotomicos. Ja a Se¢ao

2.2.5 apresenta uma abordagem de modelo para itens nao dicotomicos.
2.3.1 Modelo Logistico de um parametro

O modelo logistico de um pardmetro (ML1), também conhecido como modelo de
Rasch, é um dos primeiros e mais simples da teoria de resposta ao item. Este considera
apenas um parametro, sendo ele o pardmetro de dificuldade do item. O modelo assume

que a probabilidade do j-ésimo individuo acertar o i-ésimo item é dada por:

1

P(Ui; = 110;) = 1+ e ©0-b)’

(2.3.1)
comi=1,2..1ej=1,2 ..n, onde:

» Uj; assume o valor 1 quando o j-ésimo individuo responde de forma correta o i-ésimo

item, ou 0 quando responde de forma incorreta.
» 0, corresponde a habilidade do j-ésimo individuo.

« P(U; = 1]0;) é chamada de Fungao de Resposta do Ttem (FRI). E a probabilidade

do j-ésimo individuo com habilidade 6; responder o i-ésimo item de forma correta.

e b; é o parametro de dificuldade do i-ésimo item, medido na mesma escala da habi-

lidade do individuo.
2.3.2 Modelo Logistico de dois parametros

Além de levar o pardmetro de dificuldade do item em consideracao, o modelo
logistico de dois pardmetros (ML2) também considera a descriminagdo do item. Em
sintese, quanto maior o valor do parametro, maior é a capacidade do item de diferenciar
respondentes com proficiéncias diferentes. A probabilidade de acerto do i-ésimo item por

parte do j-ésimo respondente é dada por:

1

P(Ulj = 1|9]) = 1+ e—Dai(ej—bi)’

(2.3.2)

Além dos parametros analogos ao modelo logistico de um parametro, tem-se:

e a; é o parametro de discriminacao do ¢-ésimo item.
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e D ¢é um fator constante de escala, majoritariamente se atribui o valor 1. Quando
se deseja minimizar a diferenca méxima entre as fungoes de distribuigao logistica e

normal, utiliza-se o valor 1,702.
2.3.3 Modelo Logistico de trés parametros

O modelo logistico de 3 parametros (ML3) considera, além da dificuldade e a
descriminacao do item, a probabilidade de que um individuo que nao possua a habilidade
para responder corretamente um item o acerte por acaso. Este terceiro parametro é
chamado de "parametro de acerto ao acaso” De forma anédloga aos modelos anteriores, a

probabilidade do j-ésimo individuo acertar o i-ésimo item é descrita por:

1

P(UIJ = 1|8J> =+ (1 - ci) 1 + e—Dai(0;=bi)’

(2.3.3)
Onde, além dos parametros mostrados anteriormente, tem-se:

e ¢; é 0 parametro de acerto casual do i-ésimo item. Corresponde a probabilidade de

um individuo com baixa habilidade acertar o item ao acaso.

2.3.4 Interpretagao Grafica

Como foi visto nas equagoes 2.3.1], 2.3.2| e [2.3.10] a probabilidade de um individuo

com proficiéncia 6; acertar o item ¢ é dado por P(U;; = 1|6;). De forma gréfica, é possivel
entender o comportamento entre P(U;; = 1|6;) e os demais pardmetros do modelo pela
Curva Caracteristica do Item (CCI).

1.0
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|

prob. de acerto
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|

habilidade

Figura 1: Exemplo de Curvas Caracteristicas
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A Figura [1| mostra o exemplo de CCls para dois itens distintos. Através delas,
é possivel ver como a probabilidade de acerto de cada item, representada pelo eixo Y,

aumenta de acordo com o parametro de habilidade, representada pelo eixo X.

Neste caso é importante observar que ambas as curvas possuem o parametro
de dificuldade b iguais a 1. Este parametro é chamado de pardmetro de localizagao e
representa a habilidade necessaria para a probabilidade de acerto do item ser igual a

(14 ¢)/2. Desta forma, quanto maior o valor de b, mais dificil é o item.

O parametro ¢, também é o mesmo para os dois itens representados no grafico
e ¢ igual a 0,25. Ele representa a probabilidade de um individuo com baixa habilidade
acertar o item. Desta forma, para itens onde exista a possibilidade de se “chutar”dentre

as alternativas de resposta, o pardmetro ¢ nunca sera efetivamente igual a 0.

Por fim, o parametro a representa o poder de discriminagao da questao. Quanto
menor o valor de a, mais préxima serao as probabilidade de alunos com habilidades muito
diferentes acertarem o item. Na Figura[I] a diferenga entre as curva se da pelos valores
de a serem distintos. E possivel notar que a curva com pardmetro a = 2 é menos ingreme
que a curva com a = 4. Hipoteticamente, um item com parametro a igual a 0 é um item
em que a habilidade do respondente nao interfere na probabilidade de acerto, sendo assim

um item de sorte ou azar, onde a resposta é escolhida ao acaso.
2.3.5 Funcgao de Informacao do Item

Segundo Andrade, Tavares e Valle (2000), a fun¢ao de Informagao do Item é uma
medida utilizada para se entender para quais valores de habilidade do individuo o item
terd uma estimacgao de proficiéncia mais precisa. A funcao de informacao do item é dada

por:

L;(0) = —Q( (2.3.4)
onde,

o I;(0) é o parametro de discriminagao do i-ésimo item.
Fi(0) = P(Uy; = 116))
Qi(0) =1— ‘(9)

Para o modelo logistico de 3 parametros, esta equacao pode ser escrita da seguinte

forma:

L,(6) = D%a 22((3)){ @;C} (2.3.5)
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Mostrando, assim, como os parametros interferem no montante de informacao do

item. Desta forma, a informagcao é maior:

(i) quando b; estd préximo de 6;
(ii) quanto maior o valor de a;;

(iii) quando ¢; estd préximo de 0.
2.3.6 Funcao de Informacgao do Teste

A Funcao Informacao do Teste é dada pela soma das informagoes dos itens, ou

seja:

1(0) = > I(0). (2.3.6)

Na TRI, outra maneira de se representar a funcdo de informacao do teste é por

meio do erro padrao de estimagao, dado por:

EP() = . (2.3.7)

2.3.7 Modelo de Resposta Gradual

O modelo de resposta gradual de Samejima (1969), aplicado para itens nao di-
cotdémicos, procura obter mais informagoes sobre as respostas do que apenas se elas foram
marcadas de forma correta ou errada. Para isso, o modelo propoe que as categorias de
respostas podem ser ordenadas entre si, de forma que a escolha de uma resposta com
categoria mais baixa agregue menos para o escore final do respondente do que a escolha
de uma resposta de categoria mais alta (SAMEJIMA/| 1969).

Este modelo pode ser aplicado também em questoes do tipo A do vestibular da
UnB. Para isso, é necessario considerar nao duas, mas em trés categorias: certo, errado e

nao resposta.

Para a aplicagdo do modelo, os escores das categorias do i-ésimo item sdo orde-
nados de forma crescente, representados por k = 0, 1, ...,m; onde o nimero de categorias
do item i é (m; + 1). Assim, a probabilidade de um individuo escolher uma categoria
ou outra mais alta do i-ésimo item é expressa ao se incrementar o modelo logistico de 2

parametros da seguinte forma:
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1

1 + efDai(ijbiyk)’ (238)

Pli(0;) =
comi=1,2,....lej=1,2,...n,ek=1,2,...,m;, onde:
e b;; ¢ o parametro de dificuldade da k-ésima categoria do i-ésimo item.

Para itens nao dicotomicos, a discriminacao de uma categoria de resposta ¢ dada
tanto pelo parametro de inclinacdo, quanto da distancia das categorias de dificuldade
adjacentes. Assim, é necessario a ordenacgao entre os niveis de dificuldade das categorias
de um determinado item i, de acordo com a classificacao de seus escores. Por defini¢ao,

tem-se, entao:

bin < big < ... < bjm,.

A probabilidade do j-ésimo individuo receber um escore k para o i-ésimo item, é

dada pela expressao:

Pii(05) = Pl (05) = Py (05) (2.3.9)

onde,

Pio(0;) = 1,
e

ifmi—l-l(e]') =0
Assim,

Pi,O(QJ) = P[,B(‘gj) - P:l(ﬁj) =1- P:l(QJ)

e

Pim(0;) = Pl (0;) — Pl 1(05) = P(05)
Entao, pelas defini¢bes de Samejima, temos:

1 1
1 + e—Da,-(Gj—bi’k) - 1 _|_ e_Dai(ej_bi,k-ﬁ-l)'

Po(t)) = (2.3.10)
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E importante notar que para um item com (m; + 1) categorias, devem ser esti-
mados m; valores de dificuldades, além do parametro de inclinagao do item. Desta forma,
para cada item, o nimero de parametros estimados sera igual ao niimero de categorias de

respostas.

2.4 Estimacao dos Parametros de Modelos de Teoria de Res-

posta ao Item

Para Andrade, Tavares e Valle (2000), a etapa de estimacao dos pardmetros
dos itens e das habilidades dos respondentes é uma das mais importantes da TRI. A
probabilidade de uma resposta correta a um determinado item sdo dependentes apenas
dos parametros do item e da habilidade do respondente. Porém, em muitos casos, estes
fatores sao desconhecidos. Em geral, sdo conhecidas apenas as respostas dos individuos

aos itens do teste.

No ponto de vista tedrico, é possivel dividir o problema em trés casos distintos,
quando se conhece os parametros dos itens, é de interesse do estudo estimar as habili-
dades dos individuos, quando ja se conhece as habilidades, é preciso estimar apenas os
parametros dos itens e, por fim, na maioria dos casos, se deseja estimar simultaneamente

as habilidades e os parametros dos itens.
2.4.1 Estimacao dos Parametros dos Itens

Para se estimar unicamente os parametros dos itens, é necessario conhecer as
habilidades, o que na maioria das vezes nao é o caso. Andrade, Tavares e Valle (2000),
citam que geralmente o Método da Maxima Verossimilhanca ¢é utilizado para a estimacao
através da aplicagao de processos iterativos, como o algoritmo Newton-Raphson ou Scoring

de Fisher.
2.4.2 Estimacao das Habilidades

A estimacao das habilidades ¢é utilizada quando se deseja submeter individuos aos
itens ja estruturados com o objetivo de classificd-los ou selecioné-los. Segundo Andrade,
Tavares e Valle (2000), a estimacao ¢é feita pelo Método da Méxima Verossimilhanga com

a aplicagao de processos iterativos.
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2.4.3 Estimacao dos parametros dos itens e das Habilidades

Na maioria dos casos, nao se sabe os parametros dos itens e nem das habilida-
des. Segundo Andrade, Tavares e Valle (2000), Bock Lieberman (1970) desenvolveram
o modelo de estimagao dos itens pelo Método da Maxima Verossimilhanga Marginal. A
proposta do método ¢é realizar a estimacao em duas etapas: primeiro estimando os para-
metros dos itens e, em seguida, as habilidades. Este método considera uma determinada
distribuicao para a habilidade dos individuos, cuja a func¢ao densidade de probabilidade
¢ dada a partir do conjunto de parametros associados e integrado em relacao a . Esta

estimacao é feita a partir da aplicacao de métodos numéricos.
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3 Analise Descritiva

3.1 Analise Descritiva

Com o intuito de entender previamente as informacoes utilizadas no estudo, nesta
secao serao apresentados os resultados obtidos a partir da andlise descritiva do banco de
dados.

Como citado anteriormente, o banco de dados, disponibilizado pelo CEBRASPE,
conta com 34 questoes de biologia respondidas por 7232 individuos que realizaram a prova
do tipo 1 do vestibular do segundo semestre de 2014 da Universidade de Brasilia. Entre
as 34 questoes, 30 sao classificadas como do tipo A e 4 sao do tipo C.

Desta forma, no total serao 245888 respostas, que podem variar entre ”corre-
tas”, "nao respondidas”e "incorretas”. A partir disso, o banco de dados foi manipulado
para facilitar a andlise do ponto de vista de escores, atribuindo as seguintes pontuacoes,
como define o Edital N°1, para cada categoria dos itens do Tipo A: resposta correta (1),
nao respondida (0) e resposta incorreta (-1). Em relagdo aos itens do Tipo C, as pon-
tuacoes atribuidas foram: resposta correta (2), nao respondida (0) e resposta incorreta
(-0,667), totalizando entdo 216960 respostas para questoes do tipo A e 28928 respostas

para questoes do tipo C.
3.1.1 Categorias das Respostas Tipo A

A Tabela [I| mostra a distribuicao de frequéncias para cada categoria de respostas
do tipo A. Primeiramente, observa-se que a maior frequéncia encontrada é a de respostas
corretas (39,48%). Por outro lado, a frequéncia de questoes marcadas de forma incorreta
¢ de 29,38%. Por fim, a frequéncia de ndo resposta fica entre as duas, com 31,14%.
Estas informagoes mostram a preferéncia por parte dos individuos de se nao responder as
questoes de tipo A de biologia quando nao se héa certeza do acerto, ja que o nimero de

respostas incorretas € menor do que o nimero de nao respostas.

Tabela 1: Frequéncia de Pontuagoes

Respostas Freq. Absoluta Freq. Relativa

Incorreta 63739 29,38%
Nao respondeu 67560 31,14%
Correta 85661 39,48%

Total 216960 100%
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A distribuicao de respostas do tipo A também esta representada graficamente na
Figura [2]

Figura 2: Gréfico de barras das frequéncias de pontos
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3.1.2 Categorias das Respostas Tipo C

Em relacao as respostas para os itens de tipo C, a Tabela [2| mostra a distribuicao
de frequéncia de cada categoria. Neste caso, se observa uma frequéncia bem menor para
o caso de ndo resposta (15,32%). A categoria mais presente é a de respostas incorretas
(43,49%), enquanto a de respostas corretas possui uma frequéncia inferior, porém préxima
(41,19%). Esta distribuicao de frequéncias traduz a preferéncia dos respondentes de se
arriscar o acerto para os itens de tipo C. Esta logica faz sentido, ja que o escore que
se agrega a sua nota ao se acertar o item é aproximadamente trés vezes maior que a

pontuacao de penalidade ao se errar.

Tabela 2: Frequéncia de Pontuacoes

Respostas Freq. Absoluta Freq. Relativa
Incorreta 12580 43,49%
Nao respondeu 4434 15,32%
Correta 11914 41,19%
Total 28928 100%

A distribuigao de respostas do tipo C pode ser observada graficamente na Figura
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Figura 3: Gréfico de barras das frequéncias de pontos
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3.1.3 Escores Convencionais

As notas convencionais considerando apenas as questoes de biologia foram calcu-
ladas, para cada respondente. A nota é constituida ao se atribuir as pontuac¢oes mostradas
anteriormente para cada uma das respostas de cada individuo, formando, assim, um es-
core para cada um dos 7232 respondentes. Caso um candidato acerte todas as questoes
de biologia, sua nota atribuida seria de 38 pontos. Por outro lado, ao se errar todas as 34

questoes de biologia, a nota atribuida seria de -30,66 pontos.

No Quadro [T} é apresentado as medidas descritivas das notas convencionais. O
menor escore é de -16,67 pontos. Enquanto isso, nota-se que a maior nota registrada é de
30,00 pontos. Entre o primeiro e o terceiro quartil se encontram 50% de todas as notas,
logo, pode-se observar que metade de todos os escores estao entre 0,99 e 9,00 pontos.

Observa-se, também, que a nota convencional média é de 5,16 pontos.

Quadro 1: Quadro Resumo de Pontuacao Total

Minimo -16,67
1° Quartil 0,99
Mediana 4,99
3° Quartil 9,00
Maximo 30,00
Média 5,16
Desvio Padrao 5,95

A Figura , apresenta o histograma dos escores convencionais. E possivel ver

que a curva formada pelas notas é deslocada para a direita, indicando uma concentragao
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de pontuacgoes positivas para as questoes de biologia. Também, observa-se uma maior

frequéncia de notas entre 0 e 10 pontos.

2000

1500 —

000

Frequéncia

500

-30 20 -10 0 10 20 30
Escore Convencional

Figura 4: Histograma de Pontuagao Total

3.1.4 Anadlise descritiva dos itens

Figura [5| apresenta em ordem crescente a taxa de acerto de cada um dos 34 itens
analisados. Assim, é possivel obter uma primeira andlise sobre a dificuldade dos itens.
E possivel observar que o item 20 é o que possui menor taxa de acerto (10,41%). Por
outro lado, o item 3 é o item com maior taxa de acerto (70,65%). Além disso, é possivel

perceber que 27 dos 34 itens possuem uma taxa de acerto inferior a 50%.

0.75

0.50

Taxa de acerto

0.25

il

2021 6 17 23 1 7 29 2 16 10 30 31 25 O 33 26 5 27 8 11 32 4 34 24 18 12 22 15 14 13 19 28 3
Item

Figura 5: Taxa de acerto

Para a detecgao de possiveis itens incoerentes a prova, foi calculado o coeficiente
de correlacao ponto-bisserial para cada um dos 34 itens. Este coeficiente fornece a cor-
relagdo linear entre as respostas do individuos para o item (0 ou 1) e seus respectivos
escores dicotomizados (nimero de itens com resposta positiva). Dessa forma, é esperado

que um item coerente com prova possua um coeficiente de correlagao superior a 0. Como
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é possivel observar na Figura [0 os valores dos coeficientes calculados sao todos positivos

e menores do que 1, significando assim consisténcia dos itens com a prova aplicada.

Coeficiente

-0.5

Item

Figura 6: Coeficiente de correlacido ponto-bisserial

3.1.5 Estimativas ndo paramétricas para as curvas caracteristicas dos itens

Com o objetivo de se obter uma primeira estimativa mais simplificada e sem a
utilizagao da estimagao de parametros, para cada um dos 34 itens, foi observado a distri-
buicao da proporc¢ao de acerto para cada escore considerando a pontuacao dicotomizada,
onde um acerto equivale a 1 ponto e um erro ou nao resposta equivale a 0 pontos. Dessa
forma, a Figura mostra como ¢ a relagao entre estes dois fatores para cada um dos

itens.

Analisando a distribuicao dos pontos para os trés itens com menores taxas de
acerto, os itens 20, 21 e 6, respectivamente, é possivel observar que as trés curvas sao as
que possuem menor inclinacao dentre os itens do estudo. Percebe-se, por exemplo, que a

taxa de acerto do item 20 para individuos com escore superior a 25 foi abaixo de 50%.

Por outro lado, os trés itens com maior taxa de acerto, 3, 28 e 19 apresentam uma
inclinacao elevada na regiao com escores mais baixos. No caso do item 3, individuos com
o escore préximo de 5 obtiveram, em média, taxas de acerto préximas de 50%. Enquanto
isso, para o mesmo item, respondentes com escore superior a 25 apresentaram taxas de
acerto préximas de 100%, demonstrando, dessa forma, uma grande diferenca entre o item
3 e o item 20.
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4 Resultados

4.1 Modelo Dicotomizado

Tendo como intuito estimar as proficiéncias dos individuos e comparar os resul-
tados com aplicagoes de modelos mais complexos, foi aplicado o modelo logistico de 3
parametros. Este modelo considera respostas dicotomicas, ou seja, nao ha distingao entre
itens nao respondidos e itens respondidos de forma incorreta. O Quadro [2| apresenta me-
didas descritivas para os parametros dos itens e proficiéncia estimada a partir do ML3.
A partir disso, é possivel observar que o valor minimo para o parametro de discrimina-
¢ao (a;) é superior a zero, o que é esperado para os valores referentes a esse parametro.
Caso um item apresente valor de discriminacao negativo, quanto maior for a proficiéncia
do respondente, menor seria a probabilidade dele acertar o item. Além disso, é possivel
notar que existem diferentes niveis de dificuldades entre os itens, com valor minimo para

o pardmetro de dificuldade (b;) sendo -1,191 e o valor méximo chegando a 4,828.

Em relagdo ao parametro de acerto casual (¢;), observa-se que a maioria dos itens
apresentou o valor igual a zero, o que é de se esperar, ja que o método de avaliacao do
vestibular penaliza respondentes que marcam uma questao errada pelo fator de corregao.
Desta forma, a maioria dos individuos com baixa habilidade optam por nao responder
as questoes ao invés de tentar acertar ao acaso. Caso nao houvesse penalidade, aqueles
que nao soubessem a resposta responderiam ao acaso e teriam probabilidade de 0,5 de
acerto. Por outro lado, o item com o valor méaximo para o parametro ¢; é o item 3, e
apresenta valor para o parametro igual a 0,665. O alto valor para o pardmetro pode
ser correlacionado com a identificacao da resposta correta para o item a partir de outras

habilidades nao relacionadas a biologia, como légica ou conhecimentos gerais.

Quadro 2: Quadro Resumo de parametros estimados

Medida Parametro de Parametro de Parametro de Proficiéncia

Discriminagéo (a;) Dificuldade (b;) Acerto Casual (¢;) Estimada (6;)
Minimo 0,301 -1,191 0,000 -2,305
1 Quartil 0,477 0,252 0,000 -0,554
Mediana 0,643 1,129 0,000 0,064
3 Quartil 0,938 2,078 0,000 0,607
Maéximo 15,776 4,828 0,665 2,67
Média 2,334 1,242 0,073 0,003

O gréfico de dispersao apresentado na Figura 8 mostra a relagdo entre o parametro
de dificuldade estimado e a proporcao de acerto para cada um dos 34 itens. Percebe-se,

desta forma, que no geral hd uma tendéncia de que itens com maior valor de pardmetro
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de dificuldade apresentem uma menor proporc¢ao de respostas corretas com coeficiente de

correlacao de Pearson igual a -0,807, indicando uma forte correlagdo negativa.

Observando a Figura 9, é possivel entender como é a relagao entre as proficién-
cias estimadas dos 7232 respondentes e o escore padronizado calculado a partir do escore
convencional. O gréafico evidencia uma tendéncia linear entre os dois tipos de escores utili-
zados, o que ¢ verificado a partir do alto valor para o coeficiente de correlagao de Pearson,
igual a 0,952. Entretanto, é possivel observar uma grande concentracao de estimacgoes
com valores proximos a 1 para escores padronizados mais elevados, evidenciado pelo for-
mato apresentado na extremidade da faixa formada pelos pontos, podendo significar que

o modelo dicotomizado nao seja adequado para estimacao de proficiéncias mais elevadas.

Parametro de dificuldade do item
.
Proficiéncia estimada

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 -2

0 2
Proporgéo de respostas corretas para o item Escore padronizado

Figura 8: (a) Figura 9: (b)

(a)Pardmetro dificuldade do item versus proporcao de respostas corretas para o modelo logistico de 3
pardmetros (b)Escore padronizado versus proficiéncia estimada para o modelo logistico de 3 pardmetros

4.2 Modelo de Resposta Gradual 1

A primeira alternativa apresentada para a aplicacdo de um modelo de resposta
gradual leva em consideracao as categorias seguindo a disposicao 1=errado, 2=nao res-
posta e 3=certo. O Quadro [3|apresenta as medidas resumo para os parametros estimados

dos itens e a proficiéncia estimada dos respondentes.

Primeiramente, é possivel observar a existéncia de valores negativos para o para-
metro de discriminagao (a;), o que nao é esperado, ja que o valor do pardmetro deve ser
sempre superior a zero. Um valor negativo para o parametro de discriminacgao indica que
a probabilidade de acerto do item diminua com o aumento da habilidade do respondente,

0 que vai contra a proposta do teste.

E possivel observar também pontos destoantes para os parametros de dificuldade

dos itens (b;1) e (bi2), com os minimos sendo -83,861 para b;; e -367,419 para by e 0s



26 Resultados
maximos sendo 263,272 e 14,666 respectivamente.
Quadro 3: Quadro Resumo de pardmetros estimados
Medid Parametro de Parametro de Parametro de Proficiéncia
edida
Discriminagao (a;) Dificuldade (b;;) Dificuldade (b;2) Estimada (6;)
Minimo -0,588 -83,861 -367,419 -2,436
1 Quartil 0,003 -6,155 -1,263 -0,547
Mediana 0,227 -2,060 0,134 -0,079
3 Quartil 0,426 0,040 1,225 0,514
Maéaximo 1,100 263,272 14,666 2,602
Média 0,256 2,342 -14,242 0,000

A Figura 10 apresenta o grafico de dispersao entre a proficiéncia estimada consi-

derando o modelo dicotomizado, apresentado anteriormente, e 0 MRG 1. Observa-se um

formato de nuvem, com grande variabilidade e sem um padrao claro que correlacione as

proficiéncias estimadas pelos dois métodos. O valor para o coeficiente de correlacao de

Pearson ¢é de 0,447, indicando uma correlagao moderada.

Comparando as proficiéncias estimadas pelo MRG com os escores padronizados,

mostrado na Figura 11, é possivel notar um comportamento similar ao grafico anterior.

Os pontos distribuidos pelo grafico também formam uma nuvem que da indicios de que os

valores nao estao fortemente correlacionados, o que pode ser verificado a partir do valor

do coeficiente de correlagao de Pearson, igual a 0,496.

N

Proficiéncia estimada considerando o MRG

)

Proficiéncia estimada considerando o MRG

N

)

2 0 2
Proficiéncia estimada considerando os itens dicotémicos

Figura 10: (a)

0 2
Escore padronizado

Figura 11: (b)

(a)Proeficiencia estimada considerando o Modelo Dicotomizado versus proficiéncia estimada
considerando o Modelo de Resposta Gradual 1 (b) Escore padronizado versus proficiéncia estimada
considerando o Modelo de Resposta Gradual 1

Com o objetivo de se observar de forma mais detalhada as estimagoes para os

parametros de discriminacao, a Figura apresenta o valor dos parametros para cada

um dos 34 itens. Para o caso do parametro de discriminacao, é esperado que os valores
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estimados sejam superiores a zero, entretanto isso nao acontece com alguns itens. Os
itens 1, 6, 10, 20, 21, 24, 25, 29 e 34 apresentam valores negativos para este parametro,
indicando uma possivel inconsisténcia entre o modelo e as questoes utilizadas no teste.
E importante notar que as questdes com menor proporcao de acerto, os itens 20, 21 e 6,

estao presentes entre os itens com valor de discriminagao negativo.

o
o

Parametro de discriminagédo
- o
>
3
.
q

)
o

0 10 20 30
Item

Figura 12: Parametro de discriminagdo considerando o Modelo de Resposta Gradual 1, com categorias
1=errado, 2=nao resposta e 3=certo

Levando em consideragao as 3 categorias para o Modelo de Resposta Gradual,
l=errado, 2=nao resposta, 3=certo, sdo estimados 2 parametros de dificuldade (b;; e
b;2). A Figura 13, apresenta o grafico para os pardmetros de dificuldade das categorias
para os itens do teste. Para uma melhor visualizacao, a Figura 14 apresenta uma escala
menor para o eixo Y, ocultando os pontos referente ao item 10, que apresenta valores
discrepantes. Dessa forma, como é possivel observar a partir das imagens, para a maioria
dos itens, o parametro b; 5 estimado apresenta um valor superior ao parametro estimado
bi1. Isto é esperado, ja que por definigdo, b;; < b;2 (SAMEJIMA| 1969). Entretanto,
esse nao ¢ o caso para os itens que apresentaram estimacgao de valores negativos para o

parametro de discriminacao, os itens 1, 6, 10, 20, 21, 24, 25, 29 e 34.
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Figura 13: (d) Figura 14: (e)

(a)Parametros de dificuldade considerando o Modelo de Resposta Gradual 1 (b) Pardmetros de
dificuldade considerando o Modelo de Resposta Gradual 1 sem a presenca do item 10

A Figura[l5|apresenta as curvas caracteristicas das trés categorias para cada uma
das 34 questoes. A curva P1, de cor azul, representa a probabilidade de se errar o item,
enquanto a curva P2, que apresenta cor rosa, traduz a probabilidade de nao resposta. Por

fim, a curva P3, de cor verde, apresenta a probabilidade de acerto.

Utilizando o item 2 como exemplo, observa-se que individuos com parametros de
habilidade inferior a -2 possuem maior probabilidade de errar a questao (P1). Enquanto
isso, individuos com habilidades entre -2 e 1, apresentam maior probabilidade de nao
responder ao item (P2). De forma complementar, respondentes com habilidade superior

a 1 apresentam maior probabilidade de marcar a alternativa correta para o item (P3).

O item 34 pode também ser utilizado como exemplo. Neste caso, é possivel
perceber que individuos com parametro de proficiéncia inferior a zero apresentam maior
probabilidade de se acertar a questao. Analogamente, respondentes com habilidade supe-

rior a zero apresentam maior probabilidade de errar o item.

Analisando os graficos, percebe-se que nos casos dos itens 1, 6, 10, 20, 21, 24, 25,
29 e 34, a probabilidade de acerto decai com o aumento da proficiéncia dos responden-
tes. Conforme explicado anteriormente, isso significa que segundo o modelo de resposta
gradual utilizado, quanto maior for a proficiéncia de um respondente, menor serd a proba-
bilidade dele acertar este item. Desta forma, é provavel que existam limitagoes no modelo
utilizado ou incoeréncias entre estes itens e o teste realizado. Além disso, é possivel no-
tar que alguns itens apresentam uma baixa capacidade de discriminacao, como é o caso
do item 4, 8, 14 , 17 , 19 , 23 e 33, mesmo que estes nao apresentem incoeréncias no

parametro de discriminagao.

Em contrapartida aos itens citados anteriormente, os itens 2, 3, 5, 7, 11, 12,

13, 15, 16, 18, 22, 26, 27, 28, 30, 31 e 32 apresentam estimagoes para os parametros de
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dificuldade e descrimiacao dentro do esperado para itens apropriados para o modelo. A

adequacao destes itens pode também ser observada a partir das curvas caracteristicas,

que apresentam coeréncia entre o parametro de habilidade e as probabilidades de erro,

nao resposta e acerto.
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Figura 15: Curvas Caracteristicas para o Modelo de Resposta Gradual 1, com categorias 1=errado,
2=nao resposta e 3=certo

4.3 Modelo de Resposta Gradual 1 sem itens do tipo C

Como foi mostrado na etapa de andlise descritiva, existe uma grande diferenca

entre a tendéncia de nao responder os itens do tipo A e os itens do tipo C. Enquanto

31,14% dos itens do tipo A foram deixados em branco, apenas 15,32% dos itens do tipo

C nao foram respondidos. Isso pode ser reflexo das pontuagoes atribuidas a cada tipo de

item, ja que as questoes de tipo C somam 2 pontos para o escore em caso de acerto e s

tiram 0,667 pontos em caso de erro. Enquanto isso, as questoes do tipo A contribuem

[ I e N B Y

[ I I B e B

oMo o

oo mo



30 Resultados

com 1 ponto e também descontam 1 ponto.

Levando em consideracao a grande diferenca entre as taxas de resposta e as
pontuacoes atribuidas, o modelo de resposta gradual com categorias 1=errado, 2=nao
resposta e 3=certo foi aplicado apenas para as questoes de tipo A com o intuito de se
investigar uma maior adequacao do modelo ao padrao de resposta e, consequentemente,
aos itens. Desta forma, os itens 5, 13, 23 e 26 foram retirados do conjunto de itens e outro

modelo foi construido.

O Quadro [4] e a Figura [16| apresentam os resultados referentes aos parametros e
as curvas caracteristicas. E possivel perceber, a partir da anélise dos valores e das curvas,
que mesmo sem os itens de tipo C, ainda existem valores inconsistentes para os parametros
estimados de discriminacao (a;) e os parametros de dificuldade (b;1 € b;2). Sendo assim, a
utilizagdo de um MRG com categorias 1=errado, 2=nao resposta e 3=certo nao apresenta

uma forte adequacao aos itens estudados mesmo se desconsiderarmos os itens de tipo C.

Quadro 4: Quadro Resumo de parametros estimados

Medida Parametro de Parametro de Parametro de Proficiéncia
Discriminagao (a;) Dificuldade (b;1) Dificuldade (b;2) Estimada (6;)

Minimo -0,536 -20,980 -183,745 -2,362

1 Quartil -0,002 -5,111 -1,351 -0,520

Mediana 0,169, -2,150 0,050 -0,064

3 Quartil 0,498, -0,164 1,258 0,475

Maéaximo 0,972 131,638 23,310 2,476
Média 0,224 1,295 -8,251 0,000
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Figura 16: Curvas Caracteristicas para o Modelo de Resposta Gradual 1, com categorias 1=errado,

2=nao resposta e 3=certo

4.4 Modelo de Resposta Gradual 2

O Quadro 5| evidencia as medidas para os valores dos parametros dos itens e

proficiéncias estimadas levando em consideragao a aplicacdo do modelo de resposta gra-

dual com categorias dispostas de forma distinta, sendo elas 1=nao resposta, 2=errado e

3=certo. Neste caso, ¢ possivel observar que nao ocorre a estimagao de valores negativos

para nenhum dos parametros de discriminacao. Além disso, os valores para os parametros

de dificuldade apresentam uma variagao bem menor do que nos casos anteriores.



32 Resultados

Quadro 5: Quadro Resumo de pardmetros estimados

Medida Parametro de Parametro de Parametro de Proficiéncia

Discriminagéo (a;) Dificuldade (b;;) Dificuldade (b;2) Estimada (6;)
Minimo 0,390 -6,933 -2,229 -3,676
1 Quartil 0,724 -1,930 0,177 -0,536
Mediana 0,885 0,998 0,638 0,160
3 Quartil 1,124 0,579 1,127 0,715
MAximo 1,512 0,155 2,165 2,204
Média 0,923 -1,480 0,588 0,000

A Figura 17 apresenta o gréafico de dispersao entre as proficiéncias estimadas pelo
modelo dicotomico e as proficiéncias estimadas seguindo o MRG proposto. Analisando a
imagem, percebe-se que as proficiéncias calculadas pelos modelos apresentam uma tendén-
cia de correlacao, diferente do modelo de resposta gradual apresentado na se¢ao anterior.
O coeficiente de correlacao de Pearson para este caso é de 0,915, significando assim uma

forte correlacao entre as proficiéncias obtidas pelos dois métodos.

E importante notar que o formato apresentado pelos pontos no canto superior
direito do grafico evidencia que para uma grande variedade de parametros estimados pelo

MRG, o parametro estimado pelo modelo dicotémico foi préximo de um.

A relagdo entre as proficiéncias estimadas pelo MRG e os escores padronizados
pode ser observada pelo grafico de dispersao apresentado na Figura 18. A imagem apre-
sentada traz indicios de que existe uma forte correlagdo entre as proficiéncias estimadas
pelo MRG e os escores convencionais padronizados. Além disso, é possivel perceber que a
relacdo entre os valores nao apresenta o problema de valores concentrados em torno de 1,
como em casos em que a comparacao foi feita com o modelo dicotomizado. O coeficiente

de correlagao neste caso é de 0,911, comprovando uma correlacao forte.
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Proficiéncia estimada considerando o MRG
Proficiéncia estimada considerando o MRG

2 0 2 2 0 2
Proficiéncia estimada considerando os itens dicotdmicos Escore padronizado

Figura 17: (a) Figura 18: (b)

(a)Proeficiencia estimada considerando o Modelo Dicotomizado versus proficiéncia estimada
considerando o Modelo de Resposta Gradual 2 (b) Escore padronizado versus proficiéncia estimada
considerando o Modelo de Resposta Gradual 2

Conforme o grafico apresentado na Figura e as medidas dos parametros de
discriminagao no Quadro 5, o MRG apresenta estimativas negativas para os parametros
de discriminacao. Além disso, é possivel perceber que os itens com menor taxa de acerto
apresentam altos valores para os parametros de discriminagao estimados. Desta forma,
ha indicios de que o MRG com categorias 1=nao resposta, 2=errado e 3=certo apresente

maior adequabilidade do que o MRG com categorias 1=errado, 2=nao resposta e 3=certo.

)
.
.
.
.

0.5

Parametro de discriminagéo
.

0.0

Item

Figura 19: Parametros de discriminacgao considerando o Modelo de Resposta Gradual 2, com categorias
1=nao resposta, 2=errado e 3=certo

O grafico evidenciado pela Figura apresenta os valores para os parametros
de dificuldade (b;1 e b;2) para os 34 itens considerando o MRG com categorias 1=nao
resposta, 2=errado, 3=certo. Em contrapartida ao caso do modelo de resposta gradual

anterior, o parametro de dificuldade b; 2 ¢ superior ao parametro b;; para todos os 34
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itens.

b1

Parametros de dificuldade b1 e b2

0 10 20 30
Item

Figura 20: Parametros de dificuldade considerando o Modelo de Resposta Gradual 2, com categorias
1=nao resposta, 2=errado e 3=certo

Na Figura[21} para os 34 itens de biologia estao apresentadas as curvas caracteris-
ticas referente ao modelo de resposta gradual considerando as categorias 1=nao resposta,
2=errado, 3=certo. Para os graficos construidos neste caso, a curva de cor azul, P1,
representa a probabilidade de nao se responder ao item, enquanto a curva de cor rosa,
P2, traduz a probabilidade de se errar o item. A curva P3, de cor verde, permanece
representando a probabilidade de se acertar o item. E possivel perceber que nesta situa-
¢ao as curvas caracteristicas dos itens sdo mais definidas e se sobressaem em regides bem

delimitadas.

Observa-se que itens com menores taxas de acerto, como os itens 20, 21, 6, 17
e 23, apresentam regioes formadas pelas curvas P1 (probabilidade de nao resposta) e P2
(probabilidade de errar) maiores do que a regiao formada pela curva P3 (probabilidade
de acerto). Em contrapartida, itens com maior chance de acerto, como os itens 3, 28, 19,

13 e 14, possuem uma regiao abaixo da curva P3 maiores que os demais.
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Figura 21: Curvas Caracteristicas para o Modelo de Resposta Gradual 2, com categorias 1=nao
resposta, 2=errado e 3=certo

4.5 Curvas de Informacao do Teste

Com o intuito de se comparar os trés modelos de resposta gradual, a Figura

apresenta as curvas de informagao do teste obtidas a partir da aplicacao dos modelos.

A partir da andlise do grafico, é possivel perceber que o MRG com categorias 1=nao

resposta, 2=errado e 3=certo é capaz de gerar maior informacao para a avaliacdo dos

individuos no geral. Além disso, é possivel notar que as curvas formadas pelos MRGs

com categorias 1=errado, 2=nao resposta e 3=certo apresentam maior informagao para

valores de proficiéncia entre -2,5 e 1,5. Porém, o modelo que desconsidera os itens de tipo

C nao é capaz de fornecer tanta informacgao quanto o primeiro modelo. Enquanto isso,

a outra curva referente ao modelo de categorias 1=nao resposta, 2=errado e 3=certo é

levemente deslocada para a direita e possui maior informacao para valores de habilidade

entre -2 e 2.
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— — =~ MRG com categorias 1=errado, 2=nao resposta e 3=certo
"""" MRG com categorias 1=errado, 2=néo resposta e 3=certo desconsiderando tipo C
—  MRG com categorias 1=ndo resposta, 2=errado e 3=certo
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Figura 22: Curvas de Informacao do Teste
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5 Conclusoes

O trabalho proposto teve como objetivo avaliar as notas referentes as questoes
dos tipos A e C da prova de Biologia do vestibular da UnB do segundo semestre de 2014,
realizado pelo CEBRASPE. O estudo é feito a partir da comparacao entre os escores obti-
dos pelo método convencional utilizado pelo CEBRASPE e os modelos de TRI propostos,
sendo eles o modelo dicotomizado de trés parametros e os modelos de resposta gradual

com diferentes categorias.

E necessario levar em consideraciao que o comportamento dos individuos ao res-
ponderem as questoes do vestibular foi condicionado pela metodologia de pontuacao evi-
denciada no Edital N°1 - Vestibular UnB 2014, que aplica uma penalidade para respostas
erradas. Este critério busca desestimular estudantes com pouco conhecimento sobre o

assunto a tentarem acertar os itens respondendo ao acaso.

Ao se analisar as respostas dos alunos, foi possivel perceber a tendéncia de alunos
com menor proficiéncia nao responderem aos itens, enquanto individuos com proficiéncia
média e elevada tendem a eventualmente responder incorretamente o item, provavelmente
por possuirem algum conhecimento sobre o assunto. Desta forma, os resultados obtidos
a partir da analise mostram que dentro os modelos apresentados, o que melhor explica
o comportamento das notas é o modelo de resposta gradual com categorias 1="nao res-
posta”, 2="errado”e 3="certo”. Enquanto o modelo de resposta gradual com categorias
1="errado”, 2="nao resposta’e 3="certo”apresentou resultados inconsistentes e, inclu-

sive, piores ao modelo dicotomizado.
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