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“Teoria da mensuragdo: inconveniente necessario”
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RESUMO

As avaliacdes educacionais em larga escala, entre elas 0 Exame Nacional do Ensino Médio
(Enem), s&o importantes medidas de desempenho escolar realizadas atualmente no Brasil. Por
muito tempo a Teoria Cl&ssica dos Testes (TCT) foi dominantemente utilizada. Nesse contexto,
0 Enem desde a sua criacdo, em 1998, até 2008 utilizou-se desse paradigma de analise. No
entanto, a partir da década de 1990 parte dos procedimentos da TCT tém sido substituidos pela
Teoria de Resposta ao Item (TRI). Dessa forma, em 2009 esse exame passou a utilizar a TRI.
Com isso, questionamos se ha diferencas nas medidas a partir da TCT e TRI, portanto, se ha
comparabilidade entre os parametros dos itens e escores dos participantes. Dessa forma, esta
pesquisa teve o objetivo de avaliar os resultados do Enem de 2017 a partir da TCT e TRI. Trata-
se de uma pesquisa de abordagem quantitativa e com objetivo exploratdrio. Participaram da
pesquisa uma amostra de 10.000 participantes selecionados por amostragem aleatéria simples.
A andlise da dimensionalidade das provas do exame foi realizada com o teste de Analise
Paralela e Analise Fatorial de Informacdo Plena. Posteriormente, foram estimados o0s
parametros dos itens e dos participantes do exame a partir da TCT e TRI (1, 2 e 3 parametros)
e comparados a partir do coeficiente de correlacdo de Pearson (r) e regressédo linear simples.
Para todas as analises foram utilizados pacotes estatisticos do Software R. Os resultados
encontrados a partir da Analise Paralela indicaram evidéncias de haver uma dimenséo
dominante em cada prova do exame. A Analise Fatorial de Informacdo Plena indicou que a
maioria dos itens apresentaram cargas fatoriais elevadas em um dnico fator. Mas alguns itens
apresentaram cargas fatoriais baixas (<0,30). Apds o ajuste de um modelo unidimensional e
estimacdo dos parametros dos itens e dos participantes pela TCT e TRI, encontrou-se forte
correlacdo entre os parametros de dificuldade e discriminacdo dos itens pela TCT e modelos de
TRI de 1 e 2 parametros. Os valores de correlacdo decrescem com o modelo de 3 pardmetros.
O mesmo ocorre na comparacao entre os escores dos participantes. Em ambos os casos o
modelo de regressao simples ajustado foi significativo. Conclui-se que ha alta comparabilidade
entre 0s parametros dos itens e escores dos participantes pela TCT e modelos de TRI.
Entretanto, a comparabilidade torna-se mais fragil com o modelo de TRI de 3 parametros.
Assim, questiona-se a necessidade do modelo de TRI para as finalidades desta avaliacéo.

Palavras-chave: Avaliagdo em larga escala. Psicometria classica. Modelo de traco latente.



ABSTRACT

Large-scale educational assessments, including the National Exam of Upper Secondary
Education (Enem), are important measures of school performance in Brazil today. For a long
time the Classical Test Theory (CTT) has been predominantly used. In this context, Enem since
its creation in 1998 until 2008 has used this analysis paradigm. However, since the 1990s, part
of the CTT procedures have been replaced by Item Response Theory (IRT). Thus, in 2009 this
exam started to use the IRT. Thus, we question whether there are differences in measurements
from CTT and IRT, therefore, whether there is comparability between item parameters and
participants' scores. Thus, this research aimed to evaluate the results of the 2017 Enem from
CTT and IRT. It is a research with quantitative approach and exploratory objective. A sample
of 10.000 participants selected by simple random sampling participated in the research. The
analysis of the exams dimensionality was performed with the Parallel Analysis and Full
Information Factor Analysis test. Subsequently, the parameters of the exam items and
participants were estimated from CTT and IRT (1, 2 and 3 parameters) and compared using
Pearson's correlation coefficient (r) and simple linear regression. Software R statistical
packages were used for all analyzes. The results from the Parallel Analysis indicated evidence
of a dominant dimension in each exam. Full Information Factor Analysis indicated that most
items had high factor loadings in a single factor. But some items had low factor loadings
(<0.30). After adjusting a one-dimensional model and estimating item and participant
parameters by CTT and IRT, a strong correlation was found between the difficulty and item
discrimination parameters by CTT and 1 and 2-parameter IRT models. Correlation values
decrease with the 3-parameter model. The same occurs when comparing the participants' scores.
In both cases the adjusted simple regression model was significant. It is concluded that there is
high comparability between the parameters of the items and the participants' scores by CTT and
IRT models. However, comparability becomes weaker with the 3-parameter IRT model. Thus,
the need for the IRT model for the purposes of this evaluation is questioned.

Keywords: Large scale evaluation. Classical test theory. Latent trace model.
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1 INTRODUCAO

As avaliacbes em larga escala sdo importantes para tomadas de decisdo e
direcionamento de politicas pablicas educacionais (VIANNA, 2003). Entre essas avaliagdes, 0
Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM) surge como pardmetro de avaliacdo para esse nivel
de ensino. Além disso, os resultados do exame tém sido usados pelas Instituicbes de Ensino
Superior (IES) para selecionar candidatos. Por possibilitar tomadas de decisdo importantes,
esses exames precisam apresentar boa qualidade para avaliar (TOFFOLI et al., 2016). Nesse
sentido, a psicometria auxilia na elaboracéo de testes que apresentem boa capacidade de realizar
medidas. Entre as caracteristicas necessarias a um teste educacional estdo a validade e a
fidedignidade, ou seja, deve apresentar boas evidéncias que realiza a medida do que se pretende
e de forma precisa (TOFFOLI et al., 2016).

Por muito tempo, a Teoria Classica dos Testes (TCT) foi e continua sendo utilizada
na analise da qualidade métrica de instrumentos de medida nas avaliagcGes educacionais
(SARTES; SOUSA-FORMIGONI, 2013). No entanto, nos ultimos anos, tem ganhado destaque
a Teoria de Resposta ao Item (TRI) em avaliacdes em larga escala, sob a justificativa de oferecer
vantagens como estabilidade e comparabilidade dos resultados, algo nao oferecido pela TCT
(ANDRADE; LAROS; GOUVEIA, 2010). A partir disso, considera-se que o0 modelo TRI ndo
tem substituido totalmente a TCT, mas complementa as suas analises (SARTES; SOUSA-
FORMIGONI, 2013).

A TCT, para alguns autores (ANDRADE; TAVARES; VALLE, 2000; KLEIN,
2013; SARTES; SOUSA-FORMIGONI, 2013), apresenta alguns problemas, entre outros: a
dependéncia da amostra, ou seja, do particular conjunto de sujeitos avaliados, dessa forma o
teste apresenta escores diferentes para grupos diferentes de avaliados; a dependéncia do teste e
dos itens, pois escores distintos sdo obtidos se um grupo de sujeitos é avaliado com diferentes
testes sobre 0 mesmo conhecimento e; em decorréncia disso, os testes ndo permitem a
comparabilidade dos resultados, sendo, dessa forma, instaveis.

Para propor alternativas a esses problemas surge a TRI, que alega proporcionar
estabilidade dos resultados, ou seja, 0s sujeitos terdo 0S mesmos escores, ou notas, mesmo que
sejam utilizados testes com itens diferentes. 1sso torna-se possivel porque o parametro de
analise € o item, em que, independentemente dos avaliados, terd sempre 0s mesmos parametros.
Por apresentar essa invariabilidade, os resultados tornam-se comparaveis (PASQUALLI, 2009;
VALLE, 2000).
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No entanto, com o objetivo de comparar a TCT e TRI nos resultados obtidos na
analise de testes, alguns estudos foram realizados (ADEDOYIN; ADEDOYIN, 2013;
ADEGOKE, 2013; COSTA; FERRAO, 2015; GULER; UYANIK; TEKER, 2014),
possibilitando alguns esclarecimentos acerca da problematica. Nesses estudos os autores
indicaram alta correlacdo entre os parametros de dificuldade e discriminacdo dos itens
estimados pela TCT e TRI, indicando compatibilidade dos resultados obtidos pelos dois
modelos. Esses indicios levam a questionar as vantagens alegadas pela TRI.

Com isso, a partir de 2009 o Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais
Anisio Teixeira (Inep) passou a utilizar a TRI na validacéo dos itens e na analise dos resultados
do Enem. O exame utiliza o modelo logistico de trés parametros, em que considera a
dificuldade, discriminacdo e probabilidade de acerto casual do item (BRASIL, 2011).
Considera-se que a mudanca de método de analise influencia na confiabilidade da medida
realizada, pois 0 modelo mais convencional da TRI exige a unidimensionalidade dos itens, algo
muito dificil de ser obtido. Algumas criticas questionam a coeréncia metodoldgica do exame
(TAVARES, 2013). Entre as discussdes, Tavares (2013) indaga a possibilidade de cumprir o
pressuposto, j& que o conhecimento humano é multideterminado, ou seja, depende de varios
fatores. Questiona-se também a validade das medidas realizadas, ja que o modelo ndo consegue
explicar essa realidade, embora se advogue por uma “unidimensionalidade essencial” (STOUT,
1990).

Como possibilidade de um modelo de melhor ajuste a realidade surgem os modelos
de TRI multidimensional (RECKASE, 2009). No entanto, esses modelos ainda sdo pouco
implementados nas avaliacdes educacionais em larga escala.

A partir disso, considerando que o Enem é uma prova multidisciplinar, questiona-
se a sua validade como um instrumento unidimensional. Embora o exame apresente areas de
avaliacdo bem determinadas (Linguagens e Cddigos, Matematica, Ciéncias da Natureza e
Ciéncias Humanas), cada area é composta por conhecimentos de diferentes disciplinas. Por
exemplo, na prova de Linguagens e Codigos ha itens referentes aos conhecimentos de Lingua
Portuguesa, Lingua Estrangeira, Artes e Educacao Fisica. Embora possamos compreender que
todas essas areas constituem uma linguagem, cada uma resguarda a sua especificidade que as
diferenciam das outras.

N&o obstante, o exame apresenta algumas inadequagdes gquanto a sua proposta
inicial (ANDRADE, 2012): i) para que os resultados sejam comparados é necessario que haja

alguns itens em comum, no entanto, ndo € possivel que se aplique itens ja utilizados em outros
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exames, ja que é um teste de selecdo e suas provas sdo divulgadas na integra; ii) para a validaco
dos itens é necessario que esses sejam pré-testados em uma amostra do universo de
participantes, quando isso ocorre alguns possiveis candidatos tém acesso aos itens
anteriormente; iii) uma das justificativas para a utilizagdo da TRI € que esta tem foco na anélise
do item, assim é possivel atribuir pesos distintos para os itens, algo que também é possivel e
legitimo com a TCT, com esta solucionaria o problemas da dificuldade de interpretacdo dos
resultados do exame pelos candidatos, de modo que estes ndo tém como estimar o seu resultado.

Além desses problemas apresentados, hd uma outra questdo que precisa ser
levantada. Segundo uma nota técnica publicada pelo Ministério da Educacdo (MEC)! a
utilizacdo da TRI no Enem tem duas finalidades principais: i) permitir a comparabilidade entre
0s anos; ii) permitir a aplicacdo do exame varias vezes ao ano.

Em relag&o ao primeiro objetivo apresentado cabe uma reflexdo. A comparabilidade
entre os resultados é particularmente importante quando se quer acompanhar a evolugdo do
aprendizado de um determinado grupo (ANDRADE; LAROS; GOUVEIA, 2010) com vistas a
tomada de decisdo e redirecionamento de politicas e recursos. No entanto, o objetivo principal
do Enem atualmente é ser pardmetro de sele¢do para 0s cursos de graduacgdo nas universidades,
institutos federais e instituicdes privadas de ensino superior. Dessa forma, os resultados tém
como foco o desempenho individual dos candidatos, que ndo necessariamente sao estudantes,
para fins de classificacdo. Assim, resultados comparaveis para tomada de deciséo e defini¢do
de politica pablicas educacionais ja sdo oferecidos por outras provas, como as realizadas no
ambito do Sistema de Avalia¢do da Educagdo Basica (Saeb) (KLEIN, 2009).

Quanto ao segundo objetivo alegado pelo Inep, este ndo tem se concretizado na
pratica, pois o exame ainda é aplicado uma Unica vez ao ano. Além desses dois principais
objetivos, aponta-se também a possibilidade de aplicar provas distintas, ou seja, com itens
diferentes, sem, contudo, alterar o nivel de dificuldade da prova. Esse procedimento também
ndo tem sido realizado. Atualmente é aplicado cadernos de prova com cores diferentes, em que
h& apenas a alteragdo da posic¢do dos itens em cada caderno.

Diante disso, esta tese esta pautada no seguinte problema e questdes decorrentes:
Ha comparabilidade dos parametros dos itens e dos escores dos participantes estimados a partir
Teoria Classica dos Testes e Teoria de Resposta ao Item? Além disso, o desenvolvimento da

pesquisa foi norteado pelas seguintes questbes: Os itens das provas do Enem 2017 sdo

1 http://download.inep.gov.br/educacao basica/enem/nota_tecnica/2011/nota_tecnica tri_enem 18012012.pdf
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unidimensionais? Sendo possivel ajustar um modelo unidimensional, h& correlagéo entre os
parametros dos itens e dos participantes estimados pela TCT e TRI?

Dessa forma, esta tese esta pautada em duas hipéteses principais: i) Considerando
que o conhecimento humano é multideterminado, ou seja, é influenciado por vérios fatores ou
dimensGes latentes, supomos que os itens das provas do Enem 2017 ndo guardam o pressuposto
da unidimensionalidade em cada prova; ii) Quando ajustado um modelo unidimensional para
as provas do exame, 0s parametros dos itens e os escores dos participantes dados pela TRI sdo
altamente comparaveis aos obtidos pela TCT.

Assim, a tese defendida neste trabalho de pesquisa é de que os itens do Enem 2017
ndo sao unidimensionais e quando ajustado um modelo unidimensional para as provas do exame
0s parametros dos itens e o escore dos participantes sdo comparaveis. Para essa verificacdo

foram estabelecidos os seguintes objetivos.

1.10Dbjetivos

1.1.1 Objetivo geral

Avaliar os resultados do Exame Nacional do Ensino Médio de 2017 a partir da
Teoria Classica dos Testes e Teoria de Resposta ao Item.

1.1.2 Objetivos especificos

Analisar a dimensionalidade das provas das quatro areas do Exame Nacional do
Ensino Médio, Linguagens e Codigos, Ciéncias Humanas, Ciéncias da Natureza e Matematica,
a partir da anélise paralela e anélise fatorial de informacéo plena.

Estimar os parametros de dificuldade e discriminagdo dos itens e o escore dos
participantes do Enem 2017 pela Teoria Cléassica dos Testes.

Estimar os parametros de dificuldade, discriminag&o e acerto casual dos itens das
provas do Enem 2017 e a habilidade dos participantes pela Teoria de Resposta ao Item.

Comparar e correlacionar os parametros dos itens da Teoria Classica dos Testes
com os parametros dos modelos logisticos de 1, 2 e 3 parametros da Teoria de Resposta ao
Item.

Comparar e correlacionar o desempenho dos participantes estimados a partir da
Teoria Classica dos Testes com o desempenho estimado a partir dos modelos logisticos de 1, 2

e 3 parametros da Teoria de Resposta ao Item.
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Nas secOes posteriores estd descrito o referencial tedrico e metodoldgico de base
para essa pesquisa. Em um primeiro momento realizou-se uma problematizacdo dos aspectos
politicos e pedagogicos implicados aos métodos de analise dos resultados do exame.
Posteriormente estd descrito brevemente as caracteristicas do Enem. Por fim, é exposto o

referencial metodoldgico de base utilizado neste estudo.
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2 AVALIACOES EM LARGA ESCALA: ASPECTOS POLITICOS E
METODOLOGICOS

As avaliacOes educacionais em grandes grupos populacionais surgem da necessidade de
realizacdo de prestacdo de contas de grandes investimentos financeiros aplicados nessa area,
denominado de accountability, e por vezes criticado como instrumento de regulagéo da
educacdo pelo Estado (FREITAS, 2004; SCHNEIDER; ROSTIROLA, 2015). Além disso,
surgem também da importancia de obter diagndsticos que permitissem o planejamento e
direcionamento de politicas focadas em tomadas de decisGes para a resolucdo de problemas
especificos no campo educacional (VIANNA, 2003).

Para tanto, € necessario remeter a ideia de qualidade. E quando se trata de educagdo, o
conceito de qualidade ndo é fixo, depende dos sujeitos envolvidos e de suas necessidades
(HORTA NETO, 2010). Dessa forma, o que é qualidade para um determinado grupo pode néo
0 ser para outro. Portanto, ao realizar uma avaliacdo € necessario estabelecer os critérios de
qualidade, ou seja, o padrdo de referéncia para comparagéo dos seus resultados. Embora critica-
se as avaliacOGes em larga escala por forcarem uma padrdo Unico de “qualidade” para o sistema
educacional ao utilizarem apenas os resultados das provas aplicadas (SOUSA, 2014). Quando
se trada de qualidade do sistema, considera-se que este ndo é possivel ser conhecido através de
uma prova padronizada (CASASSUS, 2013), mas ndo podemos descartar que os indicadores
revelados sdo aspectos necessarios a ideia de qualidade em educacdo (MACHADO,;
ALAVARSE, 2014).

Diante disso, o Brasil implantou avaliacbes em larga escala em diferentes niveis
administrativos a partir da década de 1990 na tentativa de solucionar problemas e melhorar a
qualidade da educacdo ofertada que, nesse contexto, estava relacionado a proporcionar
aquisicdo de competéncias e habilidades, ou seja, elevar o desempenho dos estudantes
(VIANNA, 2003). Entre as avalia¢des criadas estdo o Sistema de Avalia¢do da Educacéo Bésica
(Saeb), Prova Brasil, Exame Nacional do Ensino Médio (Enem) e Sistema Nacional de
Avaliacédo da Educacéo Superior (Sinaes). Essas avaliagcbes assumem duas funcdes distintas
(MINHOTO, 2016):

1) levantar informagdes ou evidéncias necessarias a formulagdo de politicas
educacionais, tendo como propo6sito ampliar e aprofundar o conhecimento sobre os
sistemas de ensino para que as diferentes esferas de governo possam definir
prioridades de intervencdo; e 2) induzir mudangas ou consolidar reformas
educacionais previamente estruturadas para os sistemas de ensino (p. 78).
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No entanto, ha uma contradicdo importante levantada por Vianna (2003 p. 44) que
permanece atualmente: “sdo desenvolvidas competéncias e habilidades em nosso sistema
educacional de uma forma sistematica, ou, explicitando, € 0 nosso ensino orientado para o
desenvolvimento de competéncias?”. Esse questionamento aponta para uma possivel
fragilidade do sistema educacional e de suas avalia¢bes ao se considerar a incoeréncia entre o
ensinado e o avaliado. Além disso, ressalta que avaliacdes de grande abrangéncia populacional
comprometem uma avaliagdo completa, ou seja, que contemple todas as dimensdes dos
avaliados, sendo limitada a uma métrica do que se supGe medir.

Para superar essa limitacdo, Dalben e Almeida (2015) propdem uma perspectiva
multidimensional para as avaliacdes em larga escala, de modo que pudessem abranger os mais
variados fatores possiveis associados a aprendizagem dos alunos. No entanto, os autores
reconhecem a impossibilidade de se contemplar todo o curriculo da escala, uma vez que esse
sempre é mais abrangente que uma matriz de referéncia, por mais ampla que ela seja. Além
disso, ressaltam que com uma avaliacdo multidimensional as escolas podem eleger suas
prioridades e metas a serem alcancadas considerando os aspectos avaliados, com isso lateraliza-
se o foco exclusivo no rendimento.

Nesse contexto, Bauer, Alavarse e Oliveira (2015) realizam uma sistematizacdo do
debate e ressaltam que ndo ha consenso em relacéo as contribui¢cdes das medidas educacionais
em larga escala, mas reconhecem sua importancia. Diante disso, 0s autores apontam duas linhas
de discussdo: i) o papel das avaliagbes em larga escala nas reformas educacionais e; ii)
avaliacdes educacionais como instrumento de gestao e politica educacional.

Na primeira linha, Bauer, Alavarse e Oliveira (2015) reconhecem o papel das avalia¢des
quando centrada no produto e ndo no processo. Nessa perspectiva, ha argumentos favoraveis,
uma vez que as escolas e professores séo responsabilizados, estimulando o comprometimento
destes com a aprendizagem dos estudantes. Além disso, instala-se uma cultura de avaliag&o,
dando transparéncia aos resultados e processos do servigo publico. Também possibilita aos
gestores a comparagdo de resultados com outras escolas ou com diferentes niveis
administrativos, o que permite tomada de decisdes e direcionamento de politicas publicas. Em
contraponto, hé severas criticas ao papel politico das avaliages em larga escala, principalmente
guando tém grandes impactos (high stakes testing). Argumenta-se no sentido de que essas

avaliacOes s@o instrumentos para imposicdo de reformas educacionais, aprofundando ainda
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mais a desigualdade. Além disso, denunciam os interesses econdmicos associados, tais como
terceirizacao dos testes e venda de materiais pela iniciativa privada.

Na segunda linha encontra-se os usos e divulgacao dos resultados da avaliagdo. Nessa
perspectiva, considera-se a importancia da divulgacao dos resultados (BAUER; ALAVARSE;
OLIVEIRA, 2015). Por exemplo, quando proporciona aos alunos e professores informacoes
sobre a aprendizagem, possibilitando tomadas de decisfes. Aos pais, quando proporciona
informacdes de qualidade de ensino das escolas, auxiliando na escolha da instituicdo em que 0s
filhos serdo matriculados. No entanto, ha criticas de como a divulgacéo é realizada. Entre as
objecOes apresentadas estédo os ranqueamentos das institui¢cdes que ndo apresentam informacoes
completas sobre a mesma. Outra questdo colocada é em relacdo aos impactos causados as
escolas e professores, quando é utilizada politicas de bonificacdo. Em decorréncia disto, 0s
professores acabam por adaptar seus métodos de ensino e limitam os contetdos ensinados para
atender as expectativas das avaliagoes.

Considerando esse viés politico das avaliacbes em larga escala, Bonamino e Sousa
(2012) apresenta a avaliacdo da educacao basica no Brasil em trés geracfes, em que ressaltam
principalmente o grau dos impactos sobre as escolas. Na primeira geracéo, as autoras apontam
n&do haver impacto sobre as escolas e professores, tal como o Sistema de Avaliacdo da Educacéo
Basica (Saeb), em que sua estrutura de avaliacdo visa diagnosticos gerais da educacdo no pais,
ndo permitindo comparacdes entre as escolas, deste modo apenas auxilia no direcionamento de
politicas publicas para melhoria dos resultados. Em uma avaliacdo de segunda geracéo, ja ha
alguma influéncia sobre as escolas, como € o caso da Prova Brasil, em que, por ser censitéria,
permite a comparacdo entre escolas e turmas, exercendo assim pressdo sobre os gestores e
professores para alcancar as metas. Por fim, em uma avaliacdo de terceira geracdo ha grandes
impactos sobre escolas e professores, principalmente com as politicas de bonificagdo realizadas
a partir dos resultados das avaliacGes, como é o caso dos sistemas de avaliacdo de Sdo Paulo e
Pernambuco. Como consequéncia, pode haver alteracfes no processo de ensino e aprendizagem
para melhorar os resultados.

Diante disso, colocamos 0 Enem como uma avaliacdo de terceira geracdo que, apesar
de néo ser propriamente um sistema de avaliacdo da Educagéo Basica, tem se estabelecido como
referéncia de avaliacdo para o Ensino Médio e seus resultados acarretam consequéncias
importantes, principalmente para os alunos, uma vez que sdo utilizados para ingresso em
instituicOes de ensino superior gratuita e para acesso a programas de financiamento em

instituicdes privadas. Além disso, tem influenciado nos métodos de ensino, curriculos e gestéo
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das escolas (AMARO, 2013; FONTANIVE, 2013; LOPES; LOPEZ, 2010; MACHADO, 2013;
MESQUITA, 2012; SANTOS, 2011).

A partir disso, para atender a rigorosidade necessaria nos processos de construcao e
analise dos resultados, muitos exames e sistemas de avalia¢des no Brasil e no mundo optaram
por adotar a TRI como modelo de anélise em detrimento da TCT, por considerarem permitir
maior precisdo e comparabilidade dos resultados. Diante disso, apresentamos o método (TCT
ou TRI) de calculo das proficiéncias (nota) dos participantes das avaliacdes estaduais e

nacionais no Brasil.

Quadro 1 — Métodos de analise dos resultados nas avaliagdes nacionais e estaduais no Brasil.

Avaliagtes Anp ole Entes df\ Anél_ise dos Resultados
Criagdo | Federacdo | Nacriacdo | Atualmente

Avaliacdo Nacional da Educacdo Bésica (Aneb) 1990 Unido TCT TRI
Avaliacdo Nacional do Rendimento Escolar (Aresc - | 2005 Unido TCT TRI
Prova Brasil)
Avaliacdo Nacional da Alfabetizacdo (ANA) 2013 Unido TRI TRI
Exame Nacional do Ensino Médio (Enem) 1998 Unido TCT TRI
Sistema Estadual de Avaliagdo da Aprendizagem | 2009 Acre TCTeTRI | TCTeTRI
Escolar (Seape)
Avaliacdo de Aprendizagem da Rede Estadual de | 2012 Alagoas TCTeTRI | TCTeTRI
Ensino de Alagoas (Areal)
Sistema de Avaliacdo do Desempenho Educacional | 2008 Amazonas TCTeTRI | TCTeTRI
do Amazonas (Sadeam)
Sistema de Avaliagdo Baiano da Educacao (Sabe) 2011 Bahia TCTeTRI | TCTeTRI
Sistema Permanente de Avaliacdo da Educagdo | 1992 Ceard TCT TCTeTRI
Basica do Ceara (Spaece)
Sistema Permanente de Avaliacdo Educacional do | 2014 Distrito TCT TCT
Distrito Federal (SipaeDF) Federal
Programa de Avaliacdo da Educagdo Basica do | 2009 Espirito TCTeTRI | TCTeTRI
Espirito Santo (Paebes) Santo
Sistema de Avaliacdo Educacional do Estado de | 2011 Goias TRI TRI
Goias (Saego)
Sistema de Avaliacdo da Educacgdo da Rede Publica | 2008 Mato Grosso | TCTeTRI | TCT e TRI
de Mato Grosso do Sul (Saems) do Sul
Avaliacdo Diagndstica do Ensino Publico do Estado | 2016 Mato Grosso | TRI TRI
de Mato Grosso (ADEPE-MT)
Sistema Mineiro de Avaliacdo e Equidade da | 2000 Minas Gerais | TCT TCT e TRI
Educacdo Publica (SIMAVE)
Sistema Paraense de Avaliacdo Educacional | 2013 Para TCTeTRI | TCTeTRI
(SisPAE)
Sistema Estadual de Avaliacdo da Educagdo da | 2012 Paraiba TCTeTRI | TCTeTRI
Paraiba (Avaliando IDEPB)
Sistema de Avaliacdo da Educacdo Bésica do Parana | 2012 Parana TCTeTRI | TCTeTRI
(Saep)
Sistema de Avaliacdo Educacional de Pernambuco | 2000 Pernambuco | TCT TCT e TRI
(Saepe)
Sistema de Avaliacdo Educacional do Piaui (Saepi) | 2011 Piaui TCTeTRI | TCTeTRI



http://portal.inep.gov.br/web/guest/educacao-basica/saeb
http://portal.inep.gov.br/web/guest/educacao-basica/saeb
http://portal.inep.gov.br/web/guest/educacao-basica/saeb
http://portal.inep.gov.br/web/guest/educacao-basica/saeb
http://www.crmariocovas.sp.gov.br/pdf/diretrizes_p0178-0181_c.pdf
http://www.seape.caedufjf.net/avaliacao-educacional/o-programa/
http://www.areal.caedufjf.net/avaliacao-educacional/o-areal/
http://www.sadeam.caedufjf.net/o-sadeam/
http://www.avalieba.caedufjf.net/?page_id=7
http://www.spaece.caedufjf.net/avaliacao-educacional/o-programa/
http://www.cre.se.df.gov.br/ascom/documentos/diretrizes_avaliacao_educacional.pdf
http://www.paebes.caedufjf.net/avaliacao-educacional/o-que-e-paebes/
http://www.saego.caedufjf.net/wp-content/uploads/2018/02/GO-SAEGO-2017-RS-WEB.pdf
http://www.saems.caedufjf.net/avaliacao-educacional/o-programa/
https://drive.google.com/file/d/0ByR2RZBBWiaYRUVDMlV3MFpQelE/view
http://www.simave.caedufjf.net/sistema-de-monitoramento/
http://www.sispae.caedufjf.net/aluno/
http://www.avaliacaoparaiba.caedufjf.net/avaliacao-educacional-2/o-avaliando-idepb/
http://www.saep.caedufjf.net/wp-content/uploads/2018/04/PR-SAEP-2017-RS-RE-WEB.pdf
http://www.saepe.caedufjf.net/
http://www.saepi.caedufjf.net/avaliacao-educacional/o-programa/
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Quadro 1 (Continuagao)

Sistema de Avaliacdo da Educacdo do Estado do Rio | 2008 Rio de | TRI TRI

de Janeiro (Saerj) Janeiro

Sistema Integrado de Monitoramento e Avaliagdo | 2016 Rio Grande | TCTeTRI | TCTeTRI
Institucional (Simais) do Norte

Sistema de Avaliacdo do Rendimento Escolar do Rio | 1996 Rio Grande | TCT TRI
Grande do Sul (Saers) do Sul

Sistema de Avaliacdo Educacional de Ronddnia | 2012 Ronddnia TCTeTRI | TCTeTRI
(Saero)

Sistema de Avaliacdo de Rendimento Escolar do | 1996 Séo Paulo TCT TCT e TRI
Estado de S&o Paulo (Saresp)

Sistema de Avaliacdo da Educacdo do Estado do | 2011 Tocantins TCT TCT
Tocantins (Saeto)

Fonte: Elaboracéo do autor.

Ao investigar os métodos de andlise utilizados nas avaliagdes em larga escala no Brasil,
atualmente, parte consideravel dos testes adota a TRI na andlise dos resultados, ou seja, no
calculo da proficiéncia dos participantes, embora em muitas dessas avaliages a TCT ndo tenha
sido deixada totalmente de lado. Algumas dessas avaliagfes podem ser consideradas como de
terceira geragéo, ou seja, tm muita influéncia ou impacto sobre os interessados, a saber, 0s
alunos, professores, gestao e a prépria escola, considerando que muitas administracdes publicas
utilizam os resultados como politica de bonificacdo dos mesmos.

Nesse sentido, é importante que esses instrumentos apresentem informacdes confiaveis
sobre o desempenho dos estudantes. Para tanto, é necessario dispor de métodos de analise dos
resultados consistentes e que produzam boas informacg6es. Diante disso, utilizar a TCT ou TRI
pode influenciar nos resultados e em sua interpretacdo. Dessa forma, sdo importantes as
evidéncias empiricas sobre a qualidade ou ndo desses métodos de analise dos resultados,
principalmente da TRI, que tem sido cada vez mais adotada nos exames e avaliagdes
educacionais.

Nesta secdo foi discutido os aspectos politicos e pedagogicos implicados na metodologia
de analise dos resultados do Enem. Na proxima secéo sera realizada uma breve caracterizagdo
do exame com o objetivo de compreender sua estrutura e como esta contradiz o pressuposto da

unidimensionalidade das provas admitido na elaboracdo e analise dos resultados do exame.


http://www.avaliacaoexternasaerj.caedufjf.net/o-sistema-estadual/o-saerj/apresentacao-saerj/
http://simais.caedufjf.net/wp-content/uploads/2018/05/RN-SIMAIS-2017-RG-WEB.pdf
http://www.saers.caedufjf.net/avaliacao-educacional/o-programa/
http://www.saero.caedufjf.net/o-saero/
http://saresp.vunesp.com.br/2016/referencias_analises.html
https://revista.unitins.br/index.php/humanidadeseinovacao/article/view/478/429

26

3 O EXAME NACIONAL DO ENSINO MEDIO (ENEM)

O Enem teve sua primeira edi¢cdo em 1998, inicialmente com o objetivo de ser
parametro de auto avaliacdo para os estudantes ao final do Ensino Médio, mas com a
possibilidade de ter suas notas utilizadas como selecdo para 0s cursos das instituicbes de
Educacdo Superior publicas e privadas ou como parte delas (BRASIL, 1998).

Ao longo dos anos 0 exame tem ganhado maiores propor¢oes tanto em nimero de
inscricbes como de impacto social, ja que sua nota vem sendo utilizada por muitas instituicdes
tanto publicas via Sistema de Selecdo Unificada (Sisu) como privadas a partir do Programa
Universidade para Todos (Prouni) para o ingresso nos cursos de graduagdo. Desde seu inicio,
em 1998, até 2010 o numero de inscritos saltou de 157.221 para 4.611.441 (CORT]I, 2013), ou
seja, quase 30 vezes mais inscritos.

A partir de 2009, quando o Inep inaugura o assim denominado “Novo Enem”, ha
uma reestruturacdo da matriz de referéncia do exame que passa a ser composta por
competéncias e habilidades divididas por area de conhecimento, a saber: Linguagens e Cadigos,
Matematica, Ciéncias Humanas e Ciéncias da Natureza e suas respectivas disciplinas,
compondo um total de 180 itens mais uma redacdo (BRASIL, 2009). A estrutura do exame esta

disposta no Quadro 2.

Quadro 2 — Estrutura do Exame Nacional do Ensino Médio.

Area Disciplinas Competéncias e Habilidades n de itens
Linguagens e | Portugués, Educacdo Fisica, 9 competéncias 45
Cddigos Artes e Lingua Extrangeira 30 habilidades
Matemética Matematica 7 competéncias 45

30 habilidades
Ciéncias Historia, Geografia, Filosofia e 6 competéncias 45
Humanas Sociologia 30 habilidades
Ciéncias da | Fisica, Quimica e Biologia 8 competéncias 45
Natureza 30 habilidades

Fonte: Inep (2019).

Além das alteracOes realizadas na estrutura do exame, o Inep também passa a adotar
a TRI como método de analise da prova e do desempenho dos candidatos. O modelo utilizado
pelo exame é o unidimensional de trés pardmetros, em que se considera a dificuldade,

discriminagdo e a probabilidade de acerto casual. Segundo a nota técnica da instituicdo essas
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alteracOes ocorreram com o objetivo de “(1) permitir a comparabilidade dos resultados entre os
anos e (2) permitir a aplicagdo do Exame varias vezes ao ano™?.

O modelo de TRI adotado no Enem é o unidimensional, em que considera que uma
dimensdo é responsdvel por um conjunto de itens. Na andlise, os itens de cada &rea de
conhecimento sdo considerados como de uma dimensdo. No entanto, como observado no
Quadro 2, cada area é composta por disciplinas diferentes. Nesse sentido, do ponto de vista de
conteudo dos itens, a prova de Ciéncias da Natureza, por exemplo, pode ser dividida em trés
disciplinas: fisica, quimica e biologia. Dessa forma, seria razoavel pressupor pelo menos trés
dimensdes.

Na breve descricdo do Enem nesta secdo foi realizado um esforco de expor as
caracteristicas do exame e a inadequacao teorica deste ao pressuposto de unidmensionalidade
exigido pelo modelo de TRI adotado para o exame. Na préxima secdo € apresentado os modelos

da TCT e TRI, modelos utilizados na comparagéo dos resultados do Enem nesta pesquisa.

2 Disponivel em
http://download.inep.gov.br/educacao_basica/enem/nota_tecnica/2011/nota_tecnica tri_enem 18012012.pdf



http://download.inep.gov.br/educacao_basica/enem/nota_tecnica/2011/nota_tecnica_tri_enem_18012012.pdf
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4 PSICOMETRIA: TEORIA CLASSICA DOS TESTES E TEORIA DE RESPOSTA
AO ITEM

A Psicometria iniciou o seu desenvolvimento no século XIX, junto com a
consolidacdo da ciéncia com base no positivismo, com a necessidade de elaboracdo de
instrumentos de avaliacdo psicologica que proporcionassem medidas validas e precisas
(SARTES; SOUSA-FORMIGONI, 2013). Tem fundamento em uma base epistemoldgica
eminentemente quantitativista, assumindo pressupostos da teoria da mensuracdo, e é
considerada como um ramo da psicologia, ou seja, das ciéncias empiricas (PASQUALI, 2009).
Tem o objetivo de realizar medidas objetivas dos aspectos mentais. Pode ser definida como um
conjunto de métodos e técnicas que utilizam de pardmetros métricos indispensaveis a medicao
das varidveis psicologicas independentes do campo de aplicacdo e dos instrumentos
empregados (MUNIZ, 1994).

Arias, Lloreda, Lloreda (2014) afirmam ser consenso, embora existam criticas, que
a Psicometria como teoria da medigdo pode ser considerada como o processo de atribuicdo de
nimeros aos atributos dos sujeitos de modo a revelar seus diferentes graus. E importante
ressaltar que a Psicometria € um termo bastante amplo e se refere a pelo menos cinco areas
especializadas, a saber: teoria da medicdo, teoria dos testes, escalas psicoldgicas, escalas
psicofisicas e técnicas multivariadas (MUNIZ, 1994). Neste texto sera tradada, por
especificidade, da Teoria dos Testes.

Inicialmente a Teoria dos Testes fundamentou-se unicamente no enfoque classico,
a TCT. No entanto, com os estudos que buscaram definir a estrutura dos tragos latentes como
causadores do comportamento observavel surge a TRl (SARTES; SOUSA-FORMIGONI,
2013).

A TCT predominou por muito tempo, até meados da década de 1980. Muito por
conta do seu modelo matematica relativamente simples. A TRI, por outro lado, possui um
modelo matematico mais sofisticado e, embora tenha surgido bem antes, s6 comegou a ser
efetivamente utilizada na validagéo de instrumentos e analise dos resultados a partir dos anos
de 1980 com o avancgo tecnoldgico que permitiu a criacdo de programas de computadores que
possibilitassem sua implementagdo (SARTES; SOUSA-FORMIGONI, 2013). Para melhor
compreensdo do desenvolvimento da psicometria apresenta-se a seguir um breve historico dos
modelos de TCT e TRI.
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4.1 Breve historia e desenvolvimento da teoria dos testes

O desenvolvimento dos testes, ao considerar uma perspectiva histérica, tem seu
inicio em tempos bem remotos, desde a Antiguidade. Registra-se que ja em 3.000 a.C o Império
Chinés utilizava-se de testes para selecionar bons soldados para compor o exército (URBINA,
2004).

A teoria dos testes surgiu no inicio do século XX, inicialmente com os trabalhos de
Spearman em 1904, ao propor o modelo linear classico, na tentativa de fundamentacdo dos
escores e da estimacao dos erros de medidas associados em um teste (MUNIZ, 1994; TRAUB,
1997), também teve contribuicdes de George Udny Yule, Truman Lee Kelley e outros
(TRAUB, 1997). Esse modelo tornou-se o pressuposto fundamental da TCT, visto adiante com
mais detalhes.

Alfred Binet e Théodore Simon tiveram papel de “pai fundador” da TRI (LINDEN,
2015). Binet foi solicitado a desenvolver na cidade de Paris um teste capaz de diferenciar
estudantes com retardo mental e direciona-los para a educacédo especial. A partir, disso, Binet
pensou formas de medir uma variavel ndo observavel, do qual ndo se tem acesso direto, o que
hoje denominamos de trago latente, varidvel latente ou teta. Em 1905, apenas um ano apds a
publicacdo de Spearmam em 1904, Binet publica um trabalho em que estdo explicitas essas
ideias, ou seja, 0s modelos de TCT e TRI sugiram no mesmo periodo.

Gulliksen, na década de quarenta apresentou uma sistematizacdo da TCT,
mostrando toda a sua estrutura, em que apresentou os postulados do modelo classico
detalhadamente (GULLIKSEN, 1943).

Também na mesma década Stevens (1946), ao apresentar as escalas de medidas,
indica uma solucdo para os problemas referentes a mensuracao de sensa¢Ges humanas até entdo
elencadas pela Committee of the British Association for the Advancement of Scienc. Entre os
principais problemas era a propria definicdo de medi¢cdo. Com isso, Stevens prop0s a defini¢do
de medida sob uma variedade de formas, que estdo associadas as propriedades da operagéo
empirica com o objeto e as propriedades matematicas das escalas. Dessa forma, as analises
estatisticas empregadas deveriam levar em consideracdo a natureza da escala em que o objeto
esta sendo medido (STEVENS, 1946).

Thurstone também apresentou importantes contribuigdes para a teoria dos testes,
principalmente ao publicar seu livro sobre analise fatorial, proporcionando grandes avangos na
verificacdo da validade dos testes, sendo potencializados com a implementacdo de recursos

computacionais (MUNIZ, 1994). Thurstone também contribuiu para a TRI. Diferentemente de
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Binet, ele desprendeu a inteligéncia da idade e construiu uma escala propria, impondo uma
curva conhecida, a curva de distribuicdo cumulativa, em que os valores de localizacdo
estimados foram utilizados como valores de escala para os itens (LINDEN, 2015).

Embora Binet e Thurstone tenham dado importantes contribui¢des para o inicio da
TRI, foi com o trabalho de Lord e Novick (1968), Statistical Theories of Mental Tests Scores,
que ¢é dado o inicio formal da TRI, pois esta obra marca o antes e depois da Teoria dos Testes,
ou seja, marca o inicio da psicometria moderna, a Teoria de Resposta ao ltem (MUNIZ, 1994).
Desde entdo a TRI tem sido muito pesquisada e expandida.

Apb6s uma breve histérico do desenvolvimento da psicometria, buscou-se nas
préximas subsecdes realizar uma breve descricao dos dois modelos, a TCT e TRI, apresentando

0 modelo matematico e seus pressupostos.

4.2 Teoria Classica dos Testes (TCT)

O modelo da TCT, ou Modelo Linear Clé&ssico, foi inicialmente desenvolvido por
Spearman (MUNIZ, 1994; PASQUALI, 2009) e axiomatizada por Gulliksen (GULLIKSEN,
1950). Alguns autores também apresentaram um resumo do modelo sistematico do modelo
(LORD, 1959; NOVICK, 1966). Com base nesses autores sera apresentado os fundamentos da

TCT. S&o trés os elementos que constituem o postulado fundamental da teoria:
T=V+E

Ou seja, 0 escore empirico é a soma do escore verdadeiro mais o erro, que se define
como (GULLIKSEN, 1950):

T = escore bruto ou empirico do sujeito, que é a soma dos escores obtidos no teste;
V = escore verdadeiro, que seria a magnitude real daquilo que o teste quer medir no sujeito e
que seria o proprio T se ndo houvesse erro de medida e;

E = o0 erro cometido nesta medida.

E importante ressaltar que o erro de medida esta presente em qualquer operacio
empirica, assim, o0 objetivo da TCT é dispor de técnicas estatisticas que visem controlar ou
predizer o tamanho do erro na aplicacdo dos testes (MUNIZ, 1994; PASQUALI, 2009). Assim,
é razoavel assumir que erro é definido como a diferenca entre o escore verdadeiro (a pontuagdo
real do sujeito) e o escore observado (o escore do sujeito no teste), ou escore empirico (LORD,
1959).
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E necessario também destacar que o erro é aleatorio, assistematico, isto é, ao
realizar varias vezes o teste, 0 sujeito obtera diferentes pontuacdes, e essas pontuacdes poderdo
ser maiores ou menores que a pontuacdo verdadeira. Portanto, como o erro € um evento casual,
sabe-se que a média do erro € 0 (MUNIZ, 1994).

Sdo trés os pressupostos fundamentais do modelo, dos quais ndo podem ser
empiricamente comprovados de forma direta (MUNIZ, 1994). O primeiro suposto diz que a
pontuacdo verdadeira (V) € a esperanca matematica da pontuacdo empirica (T): V = E(T). Isso
significa que se o teste fosse aplicado infinitas vezes, a pontuacéo verdadeira seria a média da
pontuacdo empirica. O segundo suposto diz que ndo ha correlagdo entre a pontuacao verdadeira
e os erros de um teste, ou seja, a correlacdo é zero: p (V,E) = 0. Nao héa razbes para supor que
o0 tamanho da pontuacdo verdadeira estd associado ao tamanho do erro, se assim fosse, o erro
seria sistematico, portanto, controlavel. O terceiro suposto assume que 0s erros em dois testes
distintos ndo se correlacionam: p (Ej, Ex) = 0. Assim, se 0s testes séo aplicados adequadamente,
0s erros serdo aleatdrios em cada teste.

Outro aspecto importante na TCT ¢ a definicdo de testes paralelos. Assumindo que
é possivel elaborar, diz ser paralelos dois testes que medem a mesma coisa, mas com itens
diferentes (MUNIZ, 1994): sdo “tau equivalentes” quando possuem pontuagdes verdadeiras
iguais e com variancia de erro ndo necessariamente igual e “essencialmente tau equivalentes”
guando as pontuacdes dos sujeitos sdo iguais em um e outro teste mais uma constante: V1= V>
+ K.

A partir desse modelo, algumas deducdes imediatas s&o possiveis (MUNIZ, 1994),
conforme esta apresentadas no Quadro 3.

Quadro 3 — Deducdes imediatas do modelo classico.

Deducdes Definicdo
E=T-V O erro é igual o escore empirico menos o escore verdadeiro
E(E)=0 A esperanca matematica dos erros de média é zero
Mt = Hv A média do escore empirico é igual a média do escore
verdadeiro

Cov (V,E)=0
Cov (T, V) = Var (V)

A covariancia entre escore verdadeiro e o erro € igual a zero
A covariancia entre escore empirico e verdadeiro é igual a
variancia do escore verdadeiro

Cov (Tj, TK) = Cov (Vj, VK)
Var (T) = Var (V) + Var (E)

A variancia do escore empirico é igual a variancia do escore
verdadeiro mais a variancia do erro.

A correlacdo entre o escore empirico e o verdadeiro é igual ao
cociente dos desvios dos erros pelos desvios do escore empirico
Para N testes paralelos

p (T, E) = oe/oT

M1 =H2=... = Mk

6 (T1) = 6 (T2) = ... & (T¥)
P(Ty, To) =p (Ty, T3) = ... p (T}, TK)

as suas variancias e
sua correlagdes séo iguais

Fonte: Adaptado de Mufiiz (1994).
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E importante ressaltar que esse modelo tem suas dedug®es com base nos parametros
populacionais, dessa forma, é necessario amostras estritamente representativas, por tanto,
suficientemente grandes para que os valores populacionais sejam adequadamente estimados
(MUNIZ, 1994). No modelo de TCT considera-se principalmente dois parametros dos itens, a

dificuldade e a discriminacao dos itens, detalhados a seguir.

4.2.1 Parametros dos itens: dificuldade e discriminacéo

A dificuldade dos itens segundo a TCT ¢é definida como a proporc¢éo de sujeitos que
respondem corretamente ao item (ANDRIOLA, 1998; VIANNA, 1976). Dessa forma, quanto
mais sujeitos acertam determinado item, mais fécil ele é. Com isso, a dificuldade do item s é
utilizada mais frequentemente em contexto de testes de aptiddo, em que ha apenas respostas
certas e erradas (PASQUALLI, 2009).

A discriminacdo na TCT ¢ definida como a capacidade do item distinguir sujeitos
de escores altos em relacdo aqueles de escores baixos ou diferenciar sujeitos de desempenho
baixo e superior (PASQUALLI, 2009; VIANNA, 1976). O indice de discriminacéo informa a
coeréncia dos escores do item com 0s escores do teste, assim, quanto maior for o indice dos
itens, maior serd a homogeneidade do teste (SILVEIRA, 1983). O célculo da discriminacao do
item pode ser obtido de duas formas (PASQUALLI, 2009): 1) pelos grupos-critério, que em casos
de testes de desempenho escolar utiliza-se como critério a diferenca entre 0os 27% do grupo que
obtiveram os melhores resultados e 0s 27% dos sujeitos com os resultados mais baixos e; 2)
pela correlacdo do item com o escore total menos o escore do item (correlacdo item-total), que
pode ser obtido através da correlagdo bisserial por ponto.

Além de considerar a dificuldade e a discriminacéo dos itens, a TCT considera duas
caracteristicas fundamentais na analise dos testes educacionais e psicoldgicos, a validade e a

fidedignidade, apresentados com mais detalhes na proxima subsec&o.

4.2.2 Validade e Fidedignidade dos testes

Uma das grandes preocupagdes em relagdo aos instrumentos de avaliagdo é quanto
a sua validade. E necessério que o teste seja adequado para o que se pretende medir. Um teste
¢ valido quando mede aquilo que pretende medir (ANDRIOLA, 1998; URBINA, 2004;
VIANNA, 1976). Mesmo assim, a questdo da validade € necessaria e generalizavel a todos 0s
testes, pois este deve realizar satisfatoriamente a medida para o qual foi construido
(REQUENA, 1990). Alguns autores (PASQUALLI, 2009; REQUENA, 1990; VIANNA, 1976)
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falam especificamente de trés tipos de validade dos testes: 1) validade de contetdo, que refere
a representatividade da amostra dos contetidos e comportamentos de um determinado teste; 2)
validade de critérios se refere a capacidade de um teste predizer um desempenho especifico de
um sujeito e; 3) validade de construto, que tem o objetivo de identificar em que medida as
respostas de um teste tem um significado e determinar o grau de consisténcia na relacéo
empirica do teste com esse significado (REQUENA, 1990).

No entanto, atualmente, essas categorias classicas de validade tém sido fortemente
criticadas. A partir disso, a American Educational Research Association (AERA), American
Psychological Association (APA) e a National Council on Measurement in Education (NCME)
lancam um novo entendimento sobre o conceito de validade. Assim, a validade passa a ser
entendida como a concordancia entre as evidéncias encontradas e a teoria de modo a oferecer
suporte para a intepretacdo dos escores de um teste (AERA; APA; NCME, 2014). Desse modo,
amplia-se as fontes de evidéncia para além das trés categorias classicas, validade de contetdo,
critério e construto. Diante disso, é possivel elencar pelo menos 5 fontes de evidéncia, sdo 0s
baseados: i) no conteddo do teste; ii) nos processos de resposta; iii) na estrutura interna; iv) na
relagdo com outras variaveis e; v) nas consequéncias da testagem (AERA; APA; NCME, 2014).

A fidedignidade ou precisdo € um dos conceitos mais importantes da TCT
(ANDRIOLA, 1998). Refere-se ao grau com que a medida € realizada com o minimo de erro
possivel repetidas vezes com 0s mesmos sujeitos, produzindo resultados idénticos (URBINA,
2004; VIANNA, 1976). Segundo Vianna (1976) fidedignidade de um teste pode ser definido
como o grau de estabilidade dos resultados, ou seja, a consisténcia interna dos escores, em que
aplicando o instrumento diversas vezes nos mesmo sujeitos se produz os mesmo resultados.
Uma questdo importante na fidedignidade do teste é o erro, como aponta Maroco e Garcia-
Marques (2006), pois quanto mais uma medida é ausente de erro mais consistente ela é,
portanto, mais confiavel. O erro tem basicamente duas fontes, uma interna, como suas
condicGes fisica, psicoldgicas, e outra externa ao examinando, como as condi¢fes do ambiente
de testagem (AERA; APA; NCME, 2014).Uma preocupacao importante é com o impacto das
tomadas de decisdo decorrentes do processo de medida. Nesse sentido, quanto mais importante
forem as decisfes tomadas a partir da informacdo do teste mais precisdo requer sua medida
(AERA; APA; NCME, 2014).

Nesta secdo foi apresentada as principais caracteristicas da TCT, com énfase nos

parametros do itens, dificuldade e discriminacéo, e nas caracteristicas dos testes, a validade e a
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fidedignidade. Agora sera apresentado o modelo de TRI e seu principal pressuposto, a

unidimensionalidade.

4.3 Teoria de Resposta ao Item (TRI)

A TRI surge no ambito da psicometria moderna como resposta aos problemas
apresentados pela TCT e como complemento a esta e ndo como modelo substitutivo
(ANDRIOLA, 2009). Esse modelo trabalha com o traco latente, que é o teta (0), fenomeno
psiquico, como critério a partir dos itens do teste (variaveis observaveis), assim, a qualidade do
teste é determinada em funcdo dos itens, com isso, ela objetiva construir itens de qualidade
(PASQUALLI, 2009), possui foco individualizado nos itens de um teste ou banco de itens
(ANDRIOLA, 2009). A TRI sugere que a probabilidade de acertar o item decorra dos seus
parametros e do traco latente (ou aptiddo) do individuo exigida em um teste (VALLE, 2000).
Dessa forma, esse modelo apresenta uma vantagem em relacdo ao classico, a possibilidade de
comparabilidade dos resultados de individuos de uma mesma populacdo, mesmo que
submetidos a itens diferentes (MUNIZ, 1990; PASQUALI, 2009; VALLE, 2000).

Segundo Pasquali (2009), para essa teoria, a probabilidade de acerto a um item
aumenta em individuos que apresentam maior aptiddo e vice-versa. Essa probabilidade ou
relacdo funcional é representada pelo que se denomina de Curva Caracteristica do Item (CCI)
(ANDRIOLA, 2009), como mostra a Figura 1.

Figura 1 - Curva Caracteristica do Item.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Como se pode observar no grafico, na curva em formato de S ascendente, que € a
caracteristica do item, a probabilidade de acertar o item [P(0), na ordenada] aumenta em
individuos com maior aptiddo (8, na abscissa). Essa curva pode ser afetada por varios

parametros dependendo do modelo utilizado (MUNIZ, 1990). Nos modelos mais usuais de TRI
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0s itens apresentam trés parametros, dificuldade, discriminacdo e acerto casual, descritos a

sequir.
4.3.1 Parametros da TRI: dificuldade, discriminacao e acerto casual

O primeiro pardmetro a ser considerado no item, talvez o mais importante, é o da
dificuldade, em que é representado pela letra b. Diferentemente da TCT, a TRI o considera na
mesma escala do traco latente, ou seja, do teta (0). Dessa forma, a dificuldade esté relacionada
ao nivel do teta necessario para responder o item (LAROS, 2009).

O indice de discriminacdo também é um pardmetro a ser considerado nos itens. Ele
informa a capacidade deste em distinguir sujeitos com habilidades (aptidao) distintas, sendo
representado pela letra a. Assim, quanto mais o item consegue diferenciar sujeitos com
magnitudes préximas de habilidade, mais discriminativo ele é (LARQOS, 2009).

Outro parametro do item considerado é o acerto ao acaso. Refere-se a probabilidade
de acertar o item quando no se tem aptidio suficiente (MUNIZ, 1990) e é representado pela
letra c. Como este parametro se da em termos de proporcéo, ele pode variar de 0 a 1. Quanto
maior o valor, maior a probabilidade de os individuos acertarem o item ao acaso, dado uma
aptiddo inferior a dificuldade do item (MUNIZ, 1990).

Antes de estimar os pardmetros dos itens e dos participantes é necessario verificar
se 0s mesmos estdo medindo um mesmo traco latente, ou seja, se sdo unidimensionais. Esse

pressuposto sera descrito com mais detalhes.
4.3.2 Pressupostos da TRI: unidimensionalidade e independéncia local

Ao analisar um conjunto de itens a partir da TRI, estes devem dispor de algumas
caracteristicas para que ocorra um adequado ajuste do modelo pretendido. S&o dois, a
unidimensionalidade e independéncia local. Supde-se que ao aplicar um teste, ou seja, um
conjunto de itens, a probabilidade de acerta-los dependera unicamente do traco latente do
sujeito, do seu 6 (MUNIZ, 1990). Dessa forma, pressupde-se que os itens estejam medindo um
unico traco latente, ou seja, que sejam unidimensionais. Este pressuposto “[...] € uma
proposicéo tedrica parcimoniosa e elegante, segundo o qual toda a complexidade intrinseca ao
ato de resolugdo de um problema — de natureza cognitiva ao ndo — deve-se como causa uma
unica estrutura latente [...]” (ANDRIOLA, 2009 p. 327).
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Outro pressuposto da TRI é o da independéncia local. Supde-se que as respostas a
um determinado item ndo sejam influenciadas por outros itens. Se existe independéncia local,
a probabilidade de acertar um conjunto de itens é igual ao produto da probabilidade de acertar
cada um destes (MUNIZ, 1990; PASQUALLI, 2009). Atendendo a esses pressupostos, trés
modelos de TRI comumente utilizados em testes educacionais sao possiveis de serem aplicados

aos dados. Esses modelos sdo melhor detalhados na se¢éo posterior.
4.3.3 Modelos logisticos da TRI

Existem varios modelos de TRI na literatura e, como coloca Valle (2000), esses
dependem fundamentalmente de trés fatores: a natureza dos itens (dicotdmicos ou ndo), o
numero de populacdes envolvidas e a quantidade de tracos latentes medidos (quando mede mais
de um denominam-se modelos multidimensionais). Ressalta a autora que os modelos
unidimensionais para itens dicotdbmicos sdo os mais utilizados. Os modelos logisticos séo
classificados de acordo com os parametros utilizados (MUNIZ, 1990; PASQUALI, 2009;
VALLE, 2000): de um parametro: dificuldade; de dois parametros: dificuldade e discriminacéo;
de trés parametros: dificuldade, discriminacéo e probabilidade de acerto ao acaso.

O modelo de 1 parametro utiliza apenas o parametro de dificuldade dos itens, ou
seja, a resposta ao item depende apenas deste e da aptiddo do individuo, ou seja, da variavel
latente (MUNIZ, 1990). O modelo de 2 pardmetros considera a dificuldade e a discriminagéo
do item, em que a funcdo logistica deve considerar estes dois pardmetros (MUNIZ, 1990;
PASQUALLI, 2009). O modelo de 3 parametros considera a dificuldade, discriminagéo e a
probabilidade de acerto ao acaso (MUNIZ, 1990; PASQUALLI, 2009). Para Andrade, Tavares
e Valle (2000) esse modelo é o mais utilizado atualmente.

A expressdo matematica utilizada para esses modelos sao:

NCED)
Modelo Logistico de 1 parametro Pi()=——
1+ e
Da, @b
Modelo Logistico de 2 parametros Pi(6) =
1+ ePa "V
Modelo Logistico de 3 parametros Pi(@)=c;+(1—c) s
1+ ePa "V
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em que,

Pi (0) = e a probabilidade de um sujeito acertar o item dado um determinado teta;
6 = é o nivel de habilidade do sujeito;

I = € 0 numero do item no teste;

a = indice de discriminacéo;

b = indice de dificuldade do item;

¢ = indice de acerto casual;

e = uma base logaritmica de valor 2,72;

D = é uma constante de valor 1,7.

4.3.4 Meétodos de estimacao dos parametros dos itens e da habilidade dos sujeitos

Na pratica de medidas educacionais um dos principais objetivos é obter os
parametros dos itens e conhecer a habilidade ou proficiéncia dos sujeitos (BAKER, 1992). No
entanto, de fato, a Unica informacdo que conhecemos sdo as respostas dos sujeitos aos itens.
Com isto, temos um vetor de respostas de cada sujeito. No caso de testes de rendimento o vetor
é constituido por zeros (0) e uns (1) que representam os itens dicotomizados em erros e acertos,
respectivamente. Dessa forma, o que podemos obter sdo as probabilidades de ocorréncia de
cada vetor. A partir disso, podemos obter os parametros dos itens e a habilidade dos sujeitos
(BAKER, 1992).

Entre os procedimentos mais utilizados para a estimacdo dos parametros dos itens
estdo os métodos de méxima verossimilhanga (maximum likelihood - ML): i) méxima
verossimilhanga conjunta (joint maximum likelihood — JML), ii) maxima verossimilhanca
marginal (marginal maximum likelihood — MML), e iii) maxima verossimilhanca condicional
(conditional maximum likelihood — CML) (EMBRETSON; REISE, 2000).

Os métodos de ML apresentam vantagens com o0 aumento da amostra, tais como: i)
convergéncia para o valor verdadeiro, ii) erro padrdo minimizado, iii) normalidade na
distribuicédo do erro de estimativa (EMBRETSON; REISE, 2000).

De modo geral os métodos de estimagdo dos parametros exigem pressupostos a
serem atendidos. Os dois principais sdo a independéncia local e dimensionalidade apropriada
(AYALA, 2009). Especificamente, apresenta independéncia local quando a resposta a um item

ocorre em fungéo de outro item e ndo do traco latente dominante. Apresenta dimensionalidade
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apropriada quando o modelo se adequa bem aos dados e consegue prever o nivel de traco latente
dos sujeitos, ou seja, quando as respostas aos itens dependem unicamente de sua habilidade
(EMBRETSON; REISE, 2000).

Os métodos de estimacgdo dos pardmetros a partir dos trés métodos de ML serdo
descritos a partir de Embretson e Reise (2000). O método JML é um processo de estimacdo dos
parametros dos itens quando o nivel de traco latente dos sujeitos é desconhecido. Parte-se de
valores provisoérios de traco latente para, a partir disso, estimar valores de parametros dos itens
e, posteriormente, melhorar as estimativas do traco latente. Posteriormente, o processo €
repetido. Dessa forma, aplica-se sucessivas iteracfes em busca de estimativas melhoradas dos
pardmetros dos itens. Como coloca Ayala (2009) esse “ping-pong” de estagios ¢ um processo
continuo que ocorre até que a melhoria obtida na estimacao seja insignificativa.

Para Embretson e Reise (2000) o método de JML apresentam vantagens e
desvantagens. Entre as vantagens estdo: i) algoritmo facilmente programavel, ii) é aplicavel a
muitos modelos de TRI, iii) computacionalmente eficiente. Entre as desvantagens estdo: i) as
estimativas dos parametros ndo apresentam propriedades adequadas, ii) o significado do erro
padrdo é questionavel, iii) ndo produz estimativas para pontuacdes perfeitas (tudo 0 ou tudo 1),
iv) as hipoteses sobre 0 modelo tém utilidade questionavel.

No método MML os niveis de tracos latentes desconhecidos sdo expressos em
termos de probabilidade do padrdo de resposta, considerando que estas sdo uma amostra
aleatoria de uma distribuicdo populacional (AYALA, 2009; EMBRETSON; REISE, 2000).
Dessa forma, esse método modela a probabilidade de se observar determinado padrdo de
resposta na populacdo. Diante disto, para estimar os parametros deve-se especificar a forma de
distribuicdo populacional. Normalmente, assume-se que se distribui normalmente
(EMBRETSON; REISE, 2000).

O modelo de MML tem como vantagens (EMBRETSON; REISE, 2000): i) é
aplicavel a todos os modelos de TRI; ii) mostra-se eficiente tanto para testes longos como
curtos; iii) as estimativas de erro padrdo do item sdo boas aproximagOes da variancia das
estimativas; iv) sdo possiveis as estimativas para padrdes de respostas perfeitos (tudo zero ou
tudo um); v) o modelo é util para testes de ajuste, por exemplo, na comparacao entre dois
modelos. Todavia, as suas desvantagens sao: i) é dificil programar o algoritmo desse modelo,
mas vale ressaltar que atualmente com o avango computacional, isso tem sido cada vez menos

problematico; ii) a estimativa pressupde assumir uma determinada distribui¢do populacional,
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no entanto, isso ndo tem sido necessariamente um problema, ja que se pode assumir que ndo ha
distribuicdo normal, além disso, esse modelo é robusto frente a pequenos desvios da normal.

Por fim, no método CML, quando ha uma estatistica suficiente, ou seja, quando ndo
ha necessidade de outra informacdo, as habilidades desconhecidas dos sujeitos sdo estimadas
para o padrdo de respostas sem ser necessario recorrer aos seus parametros (EMBRETSON;
REISE, 2000). Neste caso, o escore total é uma estatistica suficiente no modelo de Rasch e seus
derivados, ao contrario de modelos mais complexos, como os de dois e trés parametros, por
exemplo. Deste modo, esse método de estimacdo € aplicado apenas a esses modelos de TRI.

Entre as vantagens do método de CML estdo (EMBRETSON; REISE, 2000): i) ndo
assume a distribuicdo populacional dos niveis de traco latente; ii) a partir disso, ao estimar o0s
parametros dos itens, esse método atende ao principio da invariancia, ja que néo é influenciado
pela amostra; iii) apresenta propriedades desejaveis em muitas condicBes, ja que se mostra
consistente e normalmente distribuido, mesmo quando alguns pressupostos ndo sdo atendidos.
Por outro lado, as desvantagens sdo: i) é aplicavel apenas aos modelos de Rach; ii) ndo estima
0s parametros de padrdes de resposta perfeitos; iii) ha problemas com estimativas de testes
longos.

Quando se conhece os parametros dos itens, a habilidade dos sujeitos pode ser
obtida via trés métodos (EMBRETSON; REISE, 2000): i) maxima verossimilhanca (maximum
likelihood — ML), ii) maxima a posteriori (maximum a posteriori — MAP), e iii) estimativa a
posteriori (estimated a posteriori — EAP). No processo de estimativa dos escores dos sujeitos,
frequentemente se assume que estes proveem de uma populacdo distribuida normalmente
(EMBRETSON; REISE, 2000).

O método ML, como o nome indica, € um procedimento que encontra um escore
que maximiza a probabilidade de ocorréncia do padréo de resposta dos sujeitos (AYALA, 2009;
HAMBLETON; SWAMINATHAN; ROGERS, 1991). Para tanto, é necessario calcular as
probabilidades de resposta (acerto ou erro) individuais dos itens. Um dos problemas dessa
estimacdo é que a probabilidade tende ao infinito quando se tem padrdes de respostas com tudo
0 ou tudo 1 (EMBRETSON; REISE, 2000). No entanto, os autores ressaltam que esse
procedimento e menos tendencioso ao erro.

Para evitar esses problemas, é possivel incorporar no procedimento informagdes a
priori sobre os itens. Isso é possivel com o método MAP, que é uma estimativa baysiana em
que o pesquisador faz uso de informacOes anteriores para se chegar ao nivel de traco latente dos
sujeitos (EMBRETSON; REISE, 2000). A informacdo prévia comumente usada € considerar
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que a amostra provém de uma populacional normalmente distribuida, ou seja, com média O e
desvio padrdo 1. Utilizando essa informacdo prévia, o método MAP encontra o escore que
maximiza a probabilidade de ocorréncia do padrdo de resposta do sujeito (EMBRETSON;
REISE, 2000).

Ja o método EAP é ndo-operatdrio, assim facilmente calculado pelos computadores.
A diferenca entre 0 EAP e MAP, é que este calcula com base na moda da distribui¢éo, enquanto
0 outro o faz com base na média da distribuicdo a posteriori (EMBRETSON; REISE, 2000).
Isso permite com que as probabilidades para padrdes de respostas uniformes sejam possiveis
de serem estimados (EMBRETSON; REISE, 2000).

Até esse momento foi descrito os modelos de TCT e TRI. Agora sera apresentado
algumas problematizacGes acerca da dimensionalidade dos testes educacionais, que tem uma
caracteristica peculiar, os itens sdo corrigidos em certo e errado, portanto sdo por natureza
variaveis dicotbmicas. Assim, é apresentado os métodos de analise da dimensionalidade

disponiveis, ressaltando os mais indicados para essa finalidade.

4.4 Dimensionalidade de testes educacionais

As avaliagdes em larga escala brasileiras estdo adotando cada vez mais os modelos
baseados em TRI para a estimacdo das proficiéncias dos participantes (ver Quadro 1). Para
tanto, os itens devem atender ao pressuposto da unidimensionalidade, o que garante a
adequacao dos modelos para itens dicotomicos frequentemente utilizados nessas avaliagoes.

A unidimensionalidade de um conjunto de itens pode ser entendida como um trago
latente responsavel pela variabilidade presente nesses itens (ZIEGLER; HAGEMANN, 2015),
ou quando uma dimensao (traco latente) explica a performance no teste (BEJAR, 1980), quando
os residuos dos itens ndo se correlacionam, ou seja, 0s itens se ajustam a um modelo comum,
no caso de itens dicotdmicos, um traco latente (MCDONALD, 1981). Também héa defini¢bes
que apresentam a unidimensionalidade ndo como a presenca de um fator dominante, mas no
grau de interferéncia da multidimensionalidade nos itens (REISE; COOK; MOORE, 2015)

Em outras palavras, sdo unidimensionais 0s itens que mensuram 0 mesmo traco
latente. Nos casos de avaliagcbes em larga escala, é razoavel considerar que itens de ciéncias
mensurem esse construto, por exemplo. No entanto, 0 Enem apresenta dificuldades, pelo menos

do ponto de vista tedrico (a priori), de satisfazer a essa caracteristica.
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Como apresentado e discutido por alguns autores (CONDE; LAROS, 2007;
TAVARES, 2013), esse pressuposto é dificil de ser atendido estritamente, considerando que 0s
fendmenos humanos, principalmente os ligados ao processo de ensino e aprendizagem, sdo
multideterminados. No entanto, consideram ser de bom senso que basta haver uma dimenséo
dominante, ou seja, uma “unidimensionalidade essencial” para que o pressuposto seja atendido
(STOUT, 1990). Nesse sentido, a unidimensionalidade, seria considerada como uma questdo
de grau. Todavia, é necessario que critérios sejam estabelecidos para se admitir haver
adequacao a esse postulado.

E com esse objetivo que esta secdo se apresenta, ou seja, apresentar os critérios
presentes na literatura para se considerar um conjunto de itens como unidimensional. Além
disso, buscar-se-a apresentar as principais técnicas estatisticas utilizadas para a analise desse
pressuposto.

Na literatura, muitas técnicas estdo disponiveis para a analise da dimensionalidade
de um teste. Algumas com ressalvas na sua utilizacdo e outras como maiores adequabilidades
ou consisténcia nos resultados. Sera brevemente apresentado essas técnicas e ao final indicar a
que se julgou como mais adequada para 0s objetivos desta tese.

Estdo dispostos na literatura cinco grupos de testes para determinar a
unidimensionalidade (HATTIE, 1985): os baseados nos padrdes de resposta, fidelidade, analise
dos componentes principais, analise fatorial e indices baseados nos modelos de tracos latentes
ou TRI. Todos os indices apresentam problemas, no entanto, os dois Gltimos indices tém maior
aceitacdo e sdo mais utilizados entre os pesquisadores. As caracteristicas sdo postas a seguir,
conforme € discutido por Hattie (1985).

Os indices baseados nos padrbes de resposta partem da ideia de um teste
perfeitamente unidimensional, identificado em funcdo da quantidade de desvio que um
conjunto de respostas dos itens apresentam em relacdo a uma escala ideal. Esses indices
apresentam varias criticas. Uma delas é que a unidimensionalidade ¢ satisfeita apenas quando
os itens se aproximam de uma escala perfeita. Além disso, ndo apresenta métodos para se
identificar a presenca de outras dimensdes ou fatores medidos pelo teste. Argumenta-se ainda,
gue uma escala perfeita ndo necessariamente indica que os itens estejam medindo uma unica
dimensdo. Entre outros motivos, esses métodos ndo tém sido utilizados para a anélise de
unidimensionalidade (HATTIE, 1985).

Os indices pautados na fidelidade baseiam-se na ideia de que itens com alta

consisténcia interna (0 mais comum deles é o coeficiente alfa proposto por Cronbach)
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apresentam grande parte da variancia compartilhada, dessa forma, indica a presenca de um
unico fator sendo medido por esses itens. No entanto, criticas sdo apresentadas indicando que
o coeficiente alfa alta ndo indica unidimensionalidade, tendo em vista que o primeiro € afetado
por outros fatores, tais como o nimero de itens no teste, quantidade de fatores medidos pelo
mesmo item, pelas comunalidades dos itens, entre outros (HATTIE, 1985).

Outros dois indices apresentados baseiam-se no modelo fatorial, a analise de
componentes principais e a analise fatorial. A diferenca entre os dois modelos é que o primeiro
extrai os componentes (dimensdes) a partir da diagonal principal de uma matriz de correlacGes
dos itens. Ja a andlise fatorial extrai os fatores a partir de uma matriz reduzida, de modo que a
variancia de cada item se decompdem em uma parte comum e uma parte propria de cada item
(HATTIE, 1985).

As medidas de unidimensionalidade pautados na anélise de componentes principais
indicam quanto de variancia é explicada pelo primeiro fator. Se for um percentual grande da
variancia, provavelmente os itens sdo unidimensionais. O problema tem sido no quéo grande
deve ser o percentual de variancia explicada pelo primeiro componente para que seja
considerado unidimensional. Alguns apontam 40%, outros 20%, mas sem justificativa plausivel
(HATTIE, 1985). H& também critérios baseados nos autovalores, considerando a diferenga do
autovalor do primeiro fator e o do segundo, mas ainda sem considerar o valor maximo fixo
(HATTIE, 1985).

Por ualtimo, os indices baseados na teoria do traco latente, consideram que a
probabilidade de resposta a um item estad representada em uma funcdo logistica de trés
parametros. O pressuposto fundamental e mais critico do modelo é o da independéncia local.
Esse pressuposto indica que quaisquer pares de item ndo devem estar correlacionados. Supde-
se que o traco latente é o Unico fator importante para a resposta aos itens. Parece razoavel
admitir que quando um conjunto de itens ndo apresentam independéncia local, sejam
unidimensionais. Todavia, um conjunto de itens podem apresentar independéncia local, mesmo
gue medindo duas dimensdes (HATTIE, 1985).

Os indices para analise da unidimensionalidade pautados na teoria do traco latente
tém sido os melhores e mais adequados (BARTHOLOMEW, 1980). Um modelo matematico
baseado na teoria foi proposta e denominada de Full Information Factor Analysis - FIFA
(BOCK; GIBBONS; MURAKI, 1988), ou Analise Fatorial de Informag&o Plena.

A FIFA foi recomendada para analisar a estrutura dimensional do Enem de 1999
(NOJOSA, 2002). A referida edi¢do do exame foi construida sob uma matriz de 5 competéncias.
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Atualmente, o0 Enem é constituido de quatro areas de conhecimento, Linguagens e Cadigos,
Matematica, Ciéncias Humanas e Ciéncia da Natureza, além de uma redacdo, como pode ser
observado no Quadro 2.

Outro método tem sido utilizado para a determinacdo da dimensionalidade, a
Anélise Paralela. No entanto, ha evidéncia de problemas desse método em dados dicotbmicos
(TRAN; FORMANN, 2009). Uma forma de minimizar os problemas é aplicar a analise em uma
matriz de correlacdo tetracorica. Apesar desse problema a Andlise Paralela oferece um
indicativo da dimensionalidade dos itens a partir do scree plot (DRASGOW; LISSAK, 1983;
ZWICK; VELICER, 1986).

Dessa forma, serd utilizado a Andlise Paralela e a FIFA para analisar a

dimensionalidade do exame. Mais detalhes serdo apresentados a seguir.

4.4.1 Anéalise Paralela

O método da Analise Paralela foi desenvolvido por Horn baseado no modelo
simples da regra de Kaiser (ZWICK; VELICER, 1986). Esse método tem sido citado na anélise
da dimensionalidade de testes com itens dicotdmicos (DRASGOW; LISSAK, 1983; WENG;
CHENG, 2005).

Este € um método relativamente simples e consiste em comparar os autovalores a
partir de uma matriz de correlacdo, no caso de dados dicotbmicos uma matriz de correlacéo
tetracorica, e comparar com 0s autovalores obtidos para dados simulados com mesmo numero
de variaveis e tamanho amostral (LEDESMA; VALERO-MORA, 2007).

O critério para a determinacdo do nimero de fatores consiste no contraste entre 0s
autovalores dos dados reais com os dos dados simulados, entdo observa-se o numero de fatores
em que os autovalores dos dados simulados s&o maiores que os dos dados reais, entdo esses sdo
retidos (ZWICK; VELICER, 1986).

Hayton, Allen e Scarpello (2004) sugerem 4 etapas para a retencdo do numero de
fatores a partir da Analise Paralela: i) gerar os dados aleatorios; ii) extrair os autovalores da
matriz de correlacdo dos dados aleatorios; iii) Extrair os autovalores médios e o percentil 95 de
todos os autovalores na matriz de dados aleatdrios; iv) comparar com os autovalores dos dados

reais.
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4.4.2 Analise Fatorial de Informacédo Completa

Métodos de analises fatoriais tém sido amplamente adotadas na analise de itens. No
entanto, essas analises ndo tém satisfeito plenamente e apresentado muitos problemas como os
casos de Heywood, muito por conta das caracteristicas dos itens que se apresentam de forma
dicotbmica ou politdmica, comumente encontrados em testes educacionais, embora algumas
solucBes como a realizacdo da analise sobre uma matriz tetracorica tenham sido implementadas
(BOCK; GIBBONS; MURAKI, 1988). Como alternativa para a resolucdo desses problemas,
foi apresentado um método baseado em TRI, a Full Information Factor Analysis (BOCK;
AITKIN, 1981).

Atualmente, a Analise Fatorial de Informacao Plena é comumente utilizada para a
analise da dimensionalidade de varidveis dicotbmicas ou politdmicas, pois supera muitos dos
problemas enfrentados com dados com essas caracteristicas. O modelo pode ser interpretado
como uma aproximagao dos modelos convencionais de analise fatorial com o modelo de teoria
de resposta ao item (NOJOSA, 2002).

Essa analise utiliza todos os vetores de resposta aos itens, por isso é denominada de
“Full Information” (informagdo completa) ao contrario dos métodos baseados nas frequéncias
de ocorréncia conjunta das pontuacdes dos itens, denominados como de informacéo limitada
(BOCK; GIBBONS; MURAKI, 1988) .

A Analise Fatorial de Informacdo Plena (FIFA) esta implementada no pacote
estatistico “mirt” (Multidimensional Item Response Theory) disponibilizado para o ambiente
do software R (CHALMERS, 2012).

Apresentado o referencial tedrico e metodolégico que fundamentou a realizacdo
dessa pesquisa, a seguir é exposto os procedimentos metodoldgicos levados a cabo para atingir
0s objetivos e encontrar respostas para 0s problemas levantados anteriormente na introducao

deste trabalho.
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5 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

5.1 Tipologia da pesquisa

Esta pesquisa apresenta abordagem quantitativa e utiliza o método estatistico. A
abordagem quantitativa caracteriza-se pelo emprego da quantificacdo e pela aplicacdo de testes
estatisticos como forma de aproximacéo ao problema de pesquisa (RICHARDSON, 2012). Esta
caracteristica estd presente neste estudo, considerando que tem como objetivo central a
comparacdo de dois modelos matematico empregados na avaliacdo de testes psicoldgicos e
educacionais assim como na interpretacdo das pontuacdes dos examinandos obtidas nesses
testes. O método estatistico reduz os fendmenos a termos quantitativos de modo que permita a
manipulacdo estatistica e a comprovacao da relagdo entre os fendmenos entre si (MARCONI;
LAKATOS, 2003).

5.2 Fonte dos dados
Os microdados dos resultados das provas e as respostas de cada candidato nos itens
do Enem 2017 estdo disponiveis no site Inep em planilhas do software SPSS (Statistical

Package for Social Sciences) e sdo de livre acesso ao publico.

5.3 Populacdo e amostra

A populacédo deste estudo € constituida 6.731.341 candidatos de todas as regifes e
estados do Brasil que realizaram o Enem 2017. Foram excluidos os candidatos que néo
estiveram presentes no exame e 0s que ndo responderam a nenhum dos itens do exame
permanecendo 4.426.755.

A amostra final desta pesquisa € formada por 10.000 participantes do Enem da
edicdo de 2017 que estiveram presentes em todas as provas do exame. Esses participantes foram
selecionados por amostragem aleatdria simples. Esse nimero reduzido da amostra em relagéo
ao quantitativo total dos participantes se deu pela capacidade limitada de processamento dos
computadores utilizados nessa pesquisa. O volume muito grande de dados nédo foi suportado
pela capacidade operacional, gerando instabilidade no processamento das maquinas.
Considerando o tamanho populacional, o erro estimado foi menor que 1% para um intervalo de
confianca de 95%.

Destaca-se ainda que se utilizou apenas um dos quatro cadernos de prova de cada
area. Para Linguagens e Cadigos e Ciéncias Humanas utilizou-se o caderno azul, para Ciéncias

Humanas o caderno amarelo e para Matematica o caderno cinza.
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A selecdo da amostra foi realizada para cada caderno de prova separadamente, ou
seja, a amostra de candidatos de um caderno ndo é a mesma de outra. Para o caderno de
Linguagens e Codigos, o candidato opta por Lingua Inglesa ou Espanhola. Neste estudo foi
realizado com os candidatos que escolheram a segunda opgéao de Lingua Estrangeira. Todas as
escolhas foram realizadas por selecéo aleatdria simples, ou seja, por sorteio. As caracteristicas

sOcias demograficas das amostras estdo nas Tabelas 1 e 2.

Tabela 1 — Idade dos candidatos, Enem 2017.

Idade | LC | MT | CN | CH
Média 22,63 21,80 21,76 21,78
Desvio padréo 7,59 7,19 7,12 7,28
Minimo 14 14 13 14
Méximo 68 78 70 68
Amplitude 54 64 67 54

Legenda: LC: Linguagens e Cédigos; MT: Matematica; CN: Ciéncias da Natureza; CH: Ciéncias Humanas.
Fonte: Da pesquisa (2019).

A idade média dos participantes do Enem selecionados para este estudo estd em
torno de 22 anos de idade e os limites de idade variaram entre 13 e 78 anos. Isso indica uma
variabilidade muito grande dos participantes em relacdo a idade. Isso se refletiu no desvio
padrdo que variou entre 7,12 a 7,59 anos de idade.

As caracteristicas dos participantes para cada prova do exame em relacdo as
variaveis sexo, e regido de residéncia (Nordeste, Norte, Centro-Oeste, Sudeste e Sul) estdo na

Tabela 2, a seguir.

Tabela 2 — Caracteristicas socio demograficas dos candidatos, Enem 2017.

LC MT CN CH
% % % %
SEXO MAS 39,9 37,5 41,7 41,3

FEM 60,1 62,5 58,3 58,7

Variaveis

REGIAO NE 34,0 40,2 34,2 34,1
N 11,1 15,2 11,4 11,9
SE 354 25,6 35,9 354
Cco 79 91 8,0 8,2
S 10,6 10,0 10,5 10,3

Legenda: MAS: Masculino; FEM: Feminino; NE: Nordeste; N: Norte; SE: Sudeste; CO: Centro-Oeste; S: Sul.
LC: Linguagens e Cddigos; MT: Matemética; CN: Ciéncias da Natureza; CH: Ciéncias Humanas.
Fonte: Da pesquisa (2019).

5.4 Caracterizacdo do exame
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O Enem € uma prova constituida de itens de mdltipla escolha e uma redacéao, na
qual busca avaliar competéncias e habilidades desenvolvidas pelos alunos no decorrer da
Educacao Basica, sendo orientada por uma matriz de referéncia construida especificamente para
0 exame.

A matriz de referéncia atualmente é dividida em quatro grandes &reas do
conhecimento: Linguagens, Cadigos e suas Tecnologias, que contempla os conhecimentos de
Portugués, Educacéo Fisica, Artes, Lingua Estrangeira Moderna e Tecnologia da Informacao e
Comunicacdo; Ciéncias da Natureza e suas Tecnologias, que abrange a Biologia, Quimica e
Fisica; Ciéncias Humanas e suas Tecnologias, envolvendo a Historia, Geografia, Sociologia e

Filosofia e; Matematica e suas Tecnologias.

5.5 Tratamento para dados ausentes

Entre os participantes da amostra desse estudo ocorreram auséncia de respostas a
determinados itens das provas. No entanto, em nenhuma delas a quantidade de valores ausentes
ultrapassou 1%. Para ndo eliminar os participantes das analises posteriores optou-se por
substituir os valores ausentes pelo método de imputacdo multipla.

O método de imputacdo mdaltipla consiste na substituicdo dos valores ausentes a
partir de varias simulacdes até chegar a uma aproximacao estatistica 6tima. Esse método é
bastante robusto quando os valores ausentes sdo completamente aleatérios (NEWMAN, 2014)
e em casos de dados binarios ou dicotdmicos (BELAND et al., 2018). Para a aplicagio desse

método utilizamos o software SPSS 20.0.

5.6 Analise estatistica

Para todas as analises realizadas neste trabalho foi utilizado o software R, programa
livre e amplamente utilizados pelos pesquisadores e psicometristas para implementacdo de
analises estatisticas. Esse software incorpora uma ampla possibilidade e flexibilidade nas
analises.

Inicialmente foram obtidas a discriminacdo dos itens a partir da TCT. Foram
estimados os pardmetros de discriminacao através da correlagdo ponto-bisserial, uma vez que
os itens foram dicotomizados em certo e errado (PASQUALI, 2009). Para essas analises foi
utilizado o pacote “Itm” (RIZOPOULQS, 2006). Itens com discrimina¢do muito baixa (rpp <

0,15) foram excluidos da anélise, pois indica baixa correlagdo do item com o escore total.
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Inicialmente a discriminacdo foi utilizada com finalidade de analisar sua adequacdo para a
realizacdo da analise fatorial exploratoria. Posteriormente, foram utilizados para analisar 0s
itens no modelo fatorial final.

Para uma analise exploratoria da dimensionalidade submeteu-se os dados a um teste
de Analise Paralela. Para aplicagdo deste teste utilizou-se o pacote “psych” (REVELLE, 2017).
Essa andlise consiste na comparacao dos eigen value dos dados reais com 0s de um conjunto
dados simulados gerados aleatoriamente com igual niumero de variaveis e de mesmo tamanho
amostral (HAYTON; ALLEN; SCARPELLO, 2004). O critério para a determinagdo do nimero
de fatores a serem retidos se baseia na comparacao dos eigen value dos dados reais e dos dados
gerados. Retém-se os fatores no momento em que o valor eigen dos dados reais € menor que o
dos dados simulados. Para a andlise da existéncia de uma dimensdo dominante nos dados,
realizou-se uma comparagao do primeiro eigen value com o segundo (Eigenl/Eigen2).

Outra andlise utilizada para verificar o pressuposto da unidimensionalidade foi a
Analise Fatorial de Informacdo Plena, um modelo baseado na teoria do traco latente,
considerada mais adequado em situacdes de itens dicotdmicos (BARTHOLOMEW, 1980),
tipicos de testes educacionais, como € o caso deste trabalho que utilizara os dados da prova do
Enem. Para essa analise foi utilizado o pacote estatistico “mirt” (CHALMERS, 2012).

O ajuste dos modelos foi realizado com base nas medidas do Root-Mean-Square
Error of Approximation (RMSEA), Standardised Root Mean Square Residual (SRMSR),
Tucker-Lewis Index (TLI) e Comparative Fit Index (CFl). Para essas analises foi utilizado o
pacote estatistico “mirt” (CHALMERS, 2012). S&o considerados desejaveis para um bom ajuste
dos modelos valores de RMSEA e SRMSR abaixo de 0,05. Ja para os valores de TLI e CFI sdo
considerados os valores acima de 0,95 como indicativos de bom ajuste.

Também foi analisado os valores dos indices de ajuste dos modelos com base no
Critério de Informagdo de Akaike (AIC - Akaike’s Information Criterion) e o Critério de
Informagéo Baysiano (BIC - Bayesian Information Criterion) (NYLUND; ASPAROUHOV;
MUTHEN, 2007). O modelo que produz menores valores de ambos os critérios é o modelo de
melhor ajuste. No entanto, o AIC tende a superestimar a quantidade de dimensdes e o BIC a
subestimar. O indice considerado neste estudo foi o0 BIC, pois considerado mais consistente que
o indice AIC atraves de estudos de simulacdo Monte Carlo (NYLUND; ASPAROUHOQV;
MUTHEN, 2007).

A andlise do ajuste do modelo também foi realizado a partir do indice de
Dimensionalidade (ID) considerando as recomendacGes de Nojosa (2002). Consiste,



49

inicialmente, em obter os valores de ajuste do modelo com um fator (M1). Posteriormente
estima-se 0s modelos com dois (M2), trés fatores (M3) e assim sucessivamente, e entdo
compara-los entre si.

Ao comparar os modelos obtém-se um valor com uma distribuigdo qui-quadrado
(X?). No entanto, esse valor é superestimado. Recomenda-se entéo dividir esse valor por dois
ou por trés para um ajuste mais adequado (NOJOSA, 2002). Esse valor sera denominado nesta
tese de qui-quadrado corrigido (X?corr). Esse valor entdo é dividido pelos graus de liberdade
(gl). Nojosa (2002) ressalta que esse valor ndo € interpretavel diretamente, pois sé a diferenca
do valor X2 entre os modelos deve ser considerado. Esse valor obtido sera denominado de indice
de Dimensionalidade (ID). Na comparacdo de dois modelos, M1 x M2, um ID com valor
positivo maior que 2,0, indica que o segundo modelo € melhor, se o valor for menor que 2,0, 0
primeiro modelo é preferivel. Nesse sentido, espera-se que se 0s itens forem unidimensionais,
a comparacao entre os modelos 1 (M1) e 2 (M2) forneca um ID positivo menor que 2,0.

Apbs ajustar um modelo fatorial dos itens, foram estimados a estatisticas classicas
de discriminacao e dificuldade dos itens e dos participantes. Foram estimados os parametros de
discriminacdo através da correlacdo ponto-bisserial. Nesta fase da anélise considerou-se como
discriminativo os itens com valores acima de 0,20. J4 a dificuldade do item variade 0 a 1, em
gue quanto mais proximo de 0 mais dificil é o item. Esse parametro indica o percentual de
acerto do item. Para essas andlises foi utilizado o pacote “Itm” (RIZOPOULOS, 2006).

Para analise da fidedignidade das provas foi utilizado o coeficiente de Kuder-
Richardson, mais recomendado para o caso de testes com itens dicotdmicos como os do Enem.
Esse coeficiente varia entre 0 e 1, em que quanto mais proximo a 1 maior € a fidedignidade.
Para obter esse valor foi utilizado o pacote “validateR” (DESJARDINS, [s.d.]).

Também foram estimados os parametros dos itens e a habilidade dos participantes
a partir da TRI. Essas analises foram realizadas para os modelos unidimensionais de 1, 2 e 3
pardmetros. Portanto, foi estimado os parametros de dificuldade, discriminacao e acerto casual.
Para Baker (2001) o indice de dificuldade é relativo a habilidade do respondente. Dessa forma,
o conceito de item “facil” ou “dificil” deve ser interpretado considerando também a habilidade
de quem responde aquele item. A avaliacéo da dificuldade do item também depende do objetivo
do teste (PASQUALLI, 2009). Por exemplo, se é um teste realizado para selecionar individuos,
a dificuldade dos itens deve refletir o critério de habilidade desejado. Por outro lado, se o
objetivo é diferenciar individuos de baixa habilidade dos de alta habilidade uma melhor

distribuicdo dos niveis de dificuldade dos itens é desejavel.
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A discriminacdo dos itens pode ser classificada da forma como se segue (BAKER,

2001):
Classificacao Valor
Nao 0

Muito baixo 0,01-0,34
Baixo 0,35-0,64
Moderado 0,65-1,34
Alto 1,35-1,69

Muito Alto >1,70

Perfeito +>1,70

O autor destaca que o parametro de acerto casual € interpretado diretamente. Ou
seja, o valor indica a probabilidade de acertar o item ao acaso para todos os niveis de habilidade.
Por exemplo, um item como o parametro de acerto ao acaso de ¢=0,10 indica uma probabilidade
de 10% de acertar o item casualmente.

Para analise da comparabilidade entre os parametros dos itens e escores dos
participantes pela TCT e TRI utilizamos da analise de correlacdo de Pearson (r). Os valores
dessa analise variam entre 0 e 1, em que quanto mais proximo a 1 mais forte € a correlacao
entre as variaveis. Para obter em porcentagem 0 quanto que a variacdo de uma variavel é
explicada pela outra também foi calculado o coeficiente de determinacdo (R2), obtido pelo
quadrado do coeficiente de correlacdo. As correlacdes foram plotadas em um grafico de
dispersdo de pontos para melhor visualizacdo das correlagdes entre as medidas. O pacote
utilizado foi o “ggplot2” (WICKHAM et al., 2019).

Para a comparacdo dos dois modelos realizou-se a classificacdo do pardmetro de
dificuldade dos itens em ordem crescente com o objetivo de identificar alteracdes na magnitude
da dificuldade dos itens.

Também foi implementado uma anélise de regresséo linear simples com o objetivo
de identificar se os escores obtidos pela TCT conseguem prever os obtidos pela TRI. O ajuste
do modelo foi obtido pelo R2. A anélise da significancia do modelo foi realizada através de uma
anova da regressdo. Foi considerado significativos os valores de p<0,01. Nesses casos 0s
escores de TCT foram considerados bons previsores dos escores da TRI.

Nesta secdo foi descrito o caminho metodologico percorrido para alcancar 0s
objetivos propostos para o estudo. A seguir sdo apresentados os resultados encontrados a partir
do método empregado. Optou-se nesta tese por realizar a discussdo a medida que se expde 0s
achados com a finalidade de aproximar as explicacdes e problematizacdes aos resultados para

facilitar a compreensao.
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6.1 Analise descritivas dos itens pela teoria classica
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Para compreender melhor o comportamento dos itens foi estimado os parametros a

partir da teoria classica. O objetivo foi analisar a discriminagédo dos itens a partir do coeficiente

de correlacdo ponto bisserial de modo a identificar o quanto o item se correlaciona com o escore

total do conjunto de itens. Os valores estéo dispostos na Tabela 3.

Tabela 3 — Parametros classicos dos itens do Enem, 2017.

Area LC MT CN CH
Item rpb ‘ d rpb ‘ d rpb ‘ d rpb ‘ d
1 0,34 031 031 029 029 025 048 0,30
2 0,30 046 033 064 022 025 047 0,55
3 0,36 045 022 027 023 05 0,16 0,23
4 0,15 029 027 017 035 049 037 0,53
5 0,30 033 033 043 015 016 0,40 0,49
6 0,36 065 009 011 029 016 0,39 0,59
7 0,34 037 031 012 040 046 047 0,35
8 0,24 041 022 022 016 019 012 0,23
9 0,36 050 044 040 023 060 051 0,35
10 0,27 026 025 024 013 012 0,26 0,49
11 0,45 061 o000 012 014 017 039 0,44
12 0,26 020 031 030 019 032 0,22 0,23
13 0,20 019 021 025 030 042 0,50 0,58
14 0,44 037 030 025 018 016 0,21 0,36
15 0,23 05 029 028 021 035 0,46 0,41
16 0,27 03 029 031 018 019 0,29 0,54
17 0,36 051 034 030 040 025 041 0,31
18 0,26 023 014 016 021 028 028 0,31
19 0,50 058 013 019 043 037 019 0,36
20 0,23 013 029 027 033 037 039 0,36
21 0,31 066 011 013 0,06 047 019 0,23
22 0,33 037 022 029 038 023 037 0,43
23 0,39 057 035 043 013 021 -005 021
24 0,33 028 025 038 022 024 0,30 0,29
25 0,10 015 025 017 015 026 0,04 0,25
26 0,21 041 040 059 013 023 0,38 0,48
27 0,46 065 037 050 017 018 0,50 0,42
28 0,23 054 031 027 019 015 031 0,30
29 0,05 0,14 015 006 036 046 034 0,39
30 0,26 030 024 028 010 014 0,04 0,20
31 0,48 046 033 034 025 021 039 0,38
32 0,45 039 029 030 0,09 008 032 0,32
33 0,00 017 024 011 033 036 052 0,49
34 0,39 o077 013 023 010 013 0,20 0,24
35 0,13 02 038 037 007 009 052 0,31
36 0,05 025 005 023 035 051 0,06 0,27
37 0,35 051 025 027 020 016 0,15 0,27
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Tabela 3 (Continuacéo)

38 0,29 030 024 015 026 0,20 0,26 0,23
39 0,08 0,18 037 012 031 027 040 0,45
40 0,37 041 011 017 020 011 0,19 0,22
41 0,22 031 014 016 027 029 047 0,45
42 0,36 041 020 028 024 033 0,29 0,38
43 0,34 053 027 024 040 029 0,30 0,31
44 0,35 03% 012 023 0412 023 0,20 0,14
45 0,26 09 015 023 031 025 0,5 0,11

Legenda: ryp: correlagdo ponto bisserial; d: dificuldade do item; LC: Linguagens e Cédigos; MT: Matematica; CN:

Ciéncias da Natureza; CH: Ciéncias Humanas.

Fonte: Da pesquisa (2019).

A partir disso, sete itens (4, 25, 29, 33, 35, 36 e 39) de Linguagens e Cddigos, dez
itens de Matematica (6, 11, 18, 19, 21, 34, 36, 40, 41 e 44), dez itens (10, 11, 21, 23, 26, 30, 32,
34, 34 e 44) de Ciéncias da Natureza e cinco itens (8, 23, 25, 30 e 36) da prova de Ciéncias
Humanas apresentaram discriminacdo abaixo de um valor minimamente aceitavel (>0,15).
Portanto, esses itens foram excluidos das analises seguintes. Esse valor de discriminacéo
também foi utilizado como pardmetro para exclusdo de itens da analise fatorial no estudo de
Ferreira (2009).

Diante disso, observa-se problemas em muitos itens das provas do Enem de 2017.
Muitos itens apresentam discriminagdo muito baixa. Isso indica que esses itens ndo tém boa
correlacdo com o escore total da prova (MUNIZ, 1994). Do ponto de vista pratico, isto indica
gue o item ndo estd conseguindo diferenciar candidatos de escores total mais alto dos com
escore total mais baixo (MUNIZ, 1994; VIANNA, 1976), ou seja, ambos tiveram probabilidade
de acertar o item bem préximo (ANDRADE; LAROS; GOUVEIA, 2010). Dito de outra forma,
0 item ndo esta discriminando os examinandos eficazes e os ineficazes em um teste
(ANDRIOLA, 1998; MUNIZ, 1994). Itens com problema de discriminacdo devem ser
rejeitados (VIANNA, 1976).

Esse tipo de problema é uma tarefa que pode ser resolvida pelos elaboradores de
itens. Comumente, problemas de clareza, objetividade do item causam dificuldades de sua
interpretacdo, o que pode induzir candidatos de bom desempenho ao erro. Em um estudo foi
identificado que itens com formulagdo complexa e enunciado confuso apresentam baixa
discriminacdo (CANCADO; CASTRO; OLIVEIRA, 2013). Por outro lado, 0 mesmo estudo
indicou que os itens simples, objetivos e claros apresentam boa qualidade discriminativa.

Diante disso, verifica-se um problema importante na estruturacdo da prova. Pois
considerando que um exame que objetivo, atualmente, a selecdo de candidatos para 0s cursos

de graduacéo oferecidos pelas Instituicdes de Ensino Superior, é desejavel que apresentem boa
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qualidade discriminativa. Apos essa analise inicial, foi realizada a anélise da dimensionalidade
a partir da analise paralela e a Full Information Factor Analysis com o objetivo de compreender

a estrutura fatorial dos itens.

6.2 Analise da dimensionalidade das provas do Enem 2017

Nesta secdo foi conduzida uma analise paralela com a anélise de componentes
principais a partir de uma matriz de correlacfes tetracéricas. Na Tabela 4 estdo dispostos 0s

valores proprios (eigen value) para as cinco primeiras dimensdes de cada prova do Enem 2017.

Tabela 4 — Eigen value da analise de componentes principais, Enem 2017.
Fatores LC MT CN CH
cp | ds | cp [ ds | cp | ds cp | ds

1 680 1,12 504 111 452 111 8,09 112
2 152 110 181 110 161 11 1,48 1,11
3 123 110 117 1,09 117 109 @ 1,11 110
4 111 109 115 108 1,14 108 109 1,09
5 106 108 | 111 107 113 107 107 1,08
6 105 107 107 107 1,10 1,07 105 1,08
7 1,03 107 103 106 106 1,06 104 1,07
8 100 106 102 105 105 105 1,03 1,06
9 098 106 101 105 103 105 099 1,06
10 098 105 099 104 102 104 09 1,05
11 09 104 097 104 100 104 095 1,05
12 094 104 09 103 098 103 093 104
Eigenl/Eigen2 4,47 2,78 2,80 547

Legenda: c.p: Eigen values dos componentes principais; d.s: Eigen values dos dados simulados; LC: Linguagens
e Cddigos; MT: Matemética; CN: Ciéncias da Natureza; CH: Ciéncias Humanas.
Fonte: Da pesquisa (2019).

Ao submeter os dados de cada prova a andlise paralela, esperava-se a existéncia ou
predominancia de um fator, ou seja, que os itens fossem unidimensionais, considerando que
esse € o0 pressuposto do modelo de TRI utilizado no exame. No entanto, as comparagdes dos
eigen value dos dados reais com os simulados, o teste indicou a existéncia de quatro fatores
para a prova de Linguagens e Cddigos, cinco fatores para as provas de Matematica, seis fatores
para a prova de Ciéncias da Natureza e trés fatores para a prova de Ciéncias Humanas.

Entretanto, hd um certo consenso no entendimento de que é suficiente admitir a
existéncia de uma dimensdo dominante, uma “dimensionalidade essencial” (STOUT, 1990).
Diante disso, apenas duas provas parecem apresentar uma dimensdo dominante. A prova de
Linguagens e Cadigos apresentou a razdo entre o eigenl e eigen2 de 4,47, ou seja, cerca de

quatro vezes maior que o segundo e a prova de Ciéncias Humanas com valor 5,47, ou seja, 0
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eigenl é cinco vezes maior que o eigen2. Para as provas de Matemaética e Ciéncias da Natureza

0 eigenl é apenas duas vezes maior que 0 eigen2.

Para melhor visualizacdo da magnitude dos eigen value das provas foi construido

um scree plot dos valores de cada fator dos dados reais e dos dados simulados. Nas figuras 2,

3, 4 e 5 podem ser visualizados esses valores.

Figura 2 — Scree Plot da anélise paralela da prova de Linguagens e Codigos, Enem 2017.
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Fonte: Da pesquisa (2019).

Figura 3 — Scree Plot da analise paralela da prova de Matematica, Enem 2017.
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Figura 4 — Scree Plot da analise paralela da prova de Ciéncias da Natureza, Enem 2017.
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Fonte: Da pesquisa (2019).

Figura 5 — Scree Plot da analise paralela da prova de Ciéncias Humanas, Enem 2017.
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Nesses graficos torna-se mais evidente a existéncia de uma dimensdo dominante
nas provas de Linguagens e Codigos e Ciéncias Humanas. No entanto, na prova de Matemaética
e Ciéncias da Natureza os valores dos dois primeiros fatores se destacam.

Apdbs uma analise exploratdria inicial da dimensionalidade dos dados a partir da
correlacdo ponto bisserial e da analise paralela submetemos os itens a uma Analise Fatorial de
Informac&o Plena (Full Information Factor Analysis). Uma primeira analise foi realizada com
a partir dos valores de ajuste dos modelos com base nas medidas do Root-Mean-Square Error
of Approximation (RMSEA), Standardised Root Mean Square Residual (SRMSR), Tucker-
Lewis Index (TLI) e Comparative Fit Index (CFI). Os valores desses indices podem ser

observados para cada prova na Tabela 5.
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Tabela 5 — indice de ajuste dos modelos estimados para as provas do Enem, 2017.

Provas | Modelos | RMSEA | SRMSR | TLI CFl
1 0,011 0,014 0,987 0,988

LC 2 0,009 0,013 0,991 0,992
3 0,008 0,012 0,993 0,994

4 0,007 0,011 0,993 0,995

1 0,009 0,014 0,983 0,985

MT 2 0,009 0,013 0,984 0,987
3 0,008 0,013 0,988 0,990

4 0,007 0,012 0,989 0,992

1 0,009 0,014 0,977 0,980

CN 2 0,009 0,013 0,980 0,983
3 0,008 0,012 0,984 0,988

4 0,008 0,012 0,984 0,988

1 0,010 0,013 0,992 0,993

CH 2 0,009 0,012 0,994 0,995
3 0,008 0,011 0,995 0,996

4 0,007 0,010 0,996 0,997

Legenda: LC: Linguagens e Codigos; MT: Matematica; CN: Ciéncias da Natureza; CH: Ciéncias Humanas.
Fonte: Da pesquisa (2019).

Como foi constatado na tabela acima, os valores de ajuste para todas as provas
estimados para os modelos de 1, 2, 3 e 4 pardmetros mostraram-se adequados. Os valores do
RMSEA e SRMSR se mantiveram abaixo de 0,05 e os valores do TLI e CFIl acima de 0,95.
Esses indices ndo conseguiram identificar com precisdo o modelo fatorial mais adequado para
esses itens.

Também foi analisado os valores dos indices ajuste dos modelos com base nos
valores de AIC e BIC. Os dados dessa analise estdo dispostos na Tabela 6.

Tabela 6 — Critério de Informacéo Baysiano (BIC) e Critério de Informacéo de Akaike (AIC)
dos modelos estimados para as provas do Enem, 2017.

Dimens@es LC MT CN CH
AIC [ BIC AlC | BIC AlIC | BIC AlC | BIC
1 469439,3 470282,9 380552,8 381309,9 387059,2 387816,3 4688632 4697284
2 4692533 4703709 380444,1 381446,3 387063,7 3880659 4687145 469861,0
3 469121,0 4705054 380366,6 381606,8 386936,4 388176,6 468616,5 470037,0
4 469059,6 470703,5 3803554 381826,4 386892,6 3883635 468608,2 4702954

Legenda: LC: Linguagens e Codigos; MT: Matematica; CN: Ciéncias da Natureza; CH: Ciéncias Humanas.
Fonte: Da pesquisa (2019).

O indice de ajuste do AIC, como apresentados na literatura tende a ser mais
permissivo quanto ao numero de fatores, o que acorreu nessa pesquisa. Os valores decrescem a
medida que se acrescenta mais fatores ao modelo. Indicando, por esse indice, que 4 ou mais
fatores se ajustam bem.

Ao verificar os indices de ajuste oferecidos pelo BIC, observa-se que o menor valor,

portanto, 0 modelo melhor ajustado, foram os dos modelos unidimensionais das provas. Nota-
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se também que a medida que sdo acrescentados mais fatores os valores do BIC aumentam. Isso
indica que se perde qualidade no ajuste ao estimar modelos com mais de uma dimensdo. No
entanto, embora os BIC tenha sido considerado mais consistente na indicacdo do numero de
dimensdes a serem retidas na analise fatorial, o teste é considerado com conservador, ou seja,
valoriza modelos com menos dimensdes.

Também foi analisado o indice de Dimensionalidade a partir da comparagéo entre

0s modelos. Os ID das comparac6es dos modelos estdo dispostos na Tabela 7.

Tabela 7 — Indice de dimensionalidade das provas do Enem 2017.
Provas | Comparacdo | X2 | X2corr [ gl | ID
LC M1 - M2 262,002 87,334 38 2,298
M2 - M3 206,238 68,746 37 1,858
M3 - M4 133,464 44,488 36 1,235
MT M1 - M2 176,698 58,899 34 1,732
M2 - M3 143,442 47,814 33 1,499
M3 - M4 75,188 25,063 32 0,783
CN M1 - M2 63,559 21,186 34 0,623
M2 - M3 193,233 64,411 33 1,952
M3 - M4 107,810 35,937 32 1,123
CH M1 - M2 226,643 75547 39 1,937
M2 - M3 173,993 57,998 38 1,526
M3 - M4 82,315 27,438 37 0,741
Legenda: LC: Linguagens e Cédigos; MT: Matematica; CN: Ciéncias da Natureza; CH: Ciéncias Humanas.
Fonte: Da pesquisa (2019).

Em todas as comparacdes realizadas para as provas de Matematica, Ciéncias da
Natureza e Ciéncias Humanas os valores de ID foram positivos menores que 2,0. Dessa forma,
O ID indica que essas provas sao unidimensionais. No prosseguimento das comparacdes a prova
de Linguagens e Cddigos se ajustou melhor ao modelo de 2 fatores. As demais provas tiveram
melhor ajuste ao modelo unidimensional. Diante disso, esses resultados corroboram com 0s
apresentados pelo critério BIC.

Como forma de obter mais informacdes em relacdo a dimensionalidade das provas,
também foi verificado o percentual de variancia explicada por cada modelo de 1, 2, 3 e 4. Esses

valores estdo apresentados na Tabela 8.

Tabela 8 — Percentual de variancia explicada nos modelos das provas do Enem, 2017.

Provas Modelos
1 | 2 | 3 | 4
LC 29,5 31,9 32,3 32,7

MT 58,1 57,4 59,9 61,4

CN 52,4 50,8 538 57,0

CN 499 421 420 421
Legenda: LC: Linguagens e Codigos; MT: Matematica; CN: Ciéncias da Natureza; CH: Ciéncias Humanas.
Fonte: Da pesquisa (2019).
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Ao analisar o percentual da variancia total explicada por cada modelo, verifica-se
um valor maior da variancia explicada pelo modelo unidimensional. A medida que se acrescenta
mais fatores ao modelo pouca explicacdo da variancia é acrescentada. Por outro lado, algumas
provas tém esse percentual diminuido ao acrescentar algum fator, como é o caso das provas de
Ciéncias da Natureza e Ciéncias Humanas. Neste ponto da analise parece haver evidéncias
suficientes de que o modelo unidimensional € o mais adequado para todas as provas do Enem
2017.

No prosseguimento das andlises, as cargas fatoriais de cada item também s&o
indicativos da dimensionalidade destes, ja que consiste na correlagdo do item com o fator. Dessa
forma, espera-se que se 0s itens das provas, especialmente da prova de Linguagens e Cadigos,
sdo unidimensionais, cargas fatoriais altas, 0,30 ou mais, sejam identificadas. Optou-se por
realizar sucessivas analises das cargas fatoriais dos itens até se obter itens com cargas

satisfatorias. As cargas fatoriais dos itens para 0 modelo unidimensional estdo na Tabela 9.

Tabela 9 — Cargas fatoriais dos itens com 1 fator do Enem 2017.

LC MT CN CH

1° 20 3° 1° 1° 20 1° 20
Itens Extracdo | Extracdo | Extracdo | Extracdo | Extracdo | Extracdo | Extracdo | Extracdo
il 0,54 0,52 0,51 0,79 0,74 0,74 0,78 0,77
i2 0,69 0,69 0,69 0,63 0,38 0,36 0,68 0,67
i3 0,51 0,49 0,49 0,82 0,46 0,45 0,41 0,38
i4 0,40 0,41 0,41 0,86 0,48 0,48 0,44 0,44
i5 0,65 0,65 0,65 0,83 0,64 0,64 0,59 0,58
i6 0,45 0,45 0,45 * 0,82 0,81 0,48 0,48
i7 0,57 0,56 0,56 0,92 0,63 0,63 0,81 0,81
i8 0,24 *x fale 0,57 0,87 0,87 * *
i9 0,46 0,46 0,45 0,76 0,26 fale 0,77 0,76
i10 0,50 0,49 0,48 0,88 * * 0,28 *x
i11 0,59 0,59 0,59 * * * 0,47 0,47
i12 0,44 0,43 0,43 0,87 0,60 0,60 0,68 0,67
i13 0,54 0,53 0,53 0,81 0,63 0,63 0,76 0,76
i14 0,77 0,78 0,77 0,78 0,95 0,95 0,25 fal
i15 0,23 ol ol 0,86 0,69 0,69 0,73 0,73
i16 0,44 0,44 0,44 0,79 0,86 0,86 0,32 0,32
i17 0,41 0,41 0,41 0,60 0,76 0,76 0,82 0,82
i18 0,60 0,59 0,59 * 0,67 0,67 0,77 0,76
i19 0,67 0,66 0,66 * 0,81 0,81 0,18 *x
i20 0,77 0,77 0,77 0,89 0,43 0,43 0,50 0,49
i21 0,36 0,36 0,36 * * * 0,62 0,60
i22 0,58 0,58 0,57 0,67 0,87 0,87 0,53 0,53
i23 0,46 0,46 0,46 0,57 * * * *
i24 0,59 0,58 0,58 0,34 0,78 0,78 0,35 0,35
i25 * * * 0,84 0,12 *x * *
i26 0,19 ol ol 0,72 * * 0,50 0,50

i27 0,63 0,63 0,63 0,52 0,68 0,66 0,74 0,74
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Tabela 9 (Continuacéo)

i28 0,23 0,23 falalal 0,81 0,81 0,80 0,78 0,78
i29 * * * 0,86 0,67 0,67 0,55 0,55
i30 0,44 0,44 0,45 0,76 * * * *
i31 0,66 0,66 0,66 0,60 0,87 0,87 0,67 0,66
i32 0,71 0,71 0,70 0,85 * * 0,81 0,81
i33 * * * 0,72 0,82 0,81 0,85 0,85
i34 0,59 0,59 0,61 * * * 0,48 0,48
i35 * * * 0,66 * * 0,87 0,86
i36 * * * * 0,73 0,75 * *
i37 0,40 0,40 0,40 0,65 0,63 0,63 0,70 0,71
i38 0,59 0,59 0,58 0,91 0,86 0,85 0,55 0,54
i39 * * * 0,92 0,68 0,70 0,59 0,58
i40 0,67 0,68 0,68 * 0,89 0,89 0,71 0,71
i41 0,33 0,33 0,33 * 0,75 0,76 0,73 0,72
i42 0,47 0,48 0,48 0,78 0,86 0,86 0,66 0,65
i43 0,39 0,39 0,39 0,73 0,86 0,85 0,71 0,70
i44 0,74 0,74 0,73 * * * 0,86 0,86
i45 0,80 0,80 0,79 0,74 0,89 0,89 0,63 0,62
%Var 29,5 31,2 31,8 58,1 52,4 55,0 40,9 43,0

Legenda: LC: Linguagens e Cédigos; MT: Matematica; CN: Ciéncias da Natureza; CH: Ciéncias Humanas.
*|tens excluidos por baixa discriminacéo (<0,15).

**|tens excluidos por baixa carga fatorial na primeira extra¢do (<0,30).

***|tens excluidos por baixa carga fatorial na segunda extracdo (<0,30).

Fonte: Da pesquisa (2019).

Ao analisar as cargas fatoriais dos itens das provas do Enem 2017, apenas os itens
da prova de Matematica apresentaram adequacdo ja na primeira extra¢do, com cargas fatoriais
variando entre 0,34 a 0,92. O modelo final apresentou um percentual de variancia explicado de
58,1%. Durante o processo de ajuste de um modelo fatorial para essa prova, 10 de 45 itens
foram excluidos por baixa discriminacdo, permanecendo 35 itens.

Os itens da prova de Linguagens e Cdodigos foram necessarias trés extracdes para a
obtencdo de um modelo fatorial satisfatorio. No modelo final 10 itens também foram excluidos,
inicialmente por baixa discriminacdo e ao aplicar o critério da carga fatorial durante o ajuste do
modelo, permanecendo 35 itens. As cargas fatoriais desses itens variaram entre 0,33 a 0,79. O
percentual de variancia explicado foi de 31,8%.

Para os itens da prova de Ciéncias da Natureza foram necessarias duas extracdes
para a obtencdo de um modelo fatorial adequado. No modelo final 12 itens foram excluidos por
baixa discriminacéo e baixas cargas fatoriais, permanecendo 33 itens no modelo final. As cargas
fatoriais variaram entre 0,36 e 0,95. O percentual de variancia explicado foi de 55%.

Por ltimo, os itens da prova de Ciéncia Humanas se ajustaram também na segunda
extracdo. Inicialmente foram excluidos 5 itens por baixa discriminacdo e depois mais 3 itens
por baixa carga fatorial na primeira extracdo. O modelo final resultou em 37 itens como cargas

fatoriais entre 0,32 e 0,86 e percentual de variancia explicado de 43%.
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No quadro a seguir estdo os itens excluidos durante o processo de analise fatorial

para cada prova do exame.

Quadro 4 — Itens excluidos durante a anélise fatorial exploratéria, Enem 2017.

Provas | Total de rpp < 0,15 1° Extracdo | 2°Extracdo | Total de itens
itens >0,30 >0,30 excluidos
LC 45 25,29, 33,35,36 e 39 8,15¢e 28 28 10
MT 45 6,11, 18,19, 21, 34, 36,40,41 e 44 10
CN 45 10, 11, 21, 23, 26, 30, 32, 34, 35, e 44 9e25 12
CH 45 8,23,25,30e 36 10,14 €19 8

Legenda: LC: Linguagens e Cédigos; MT: Matematica; CN: Ciéncias da Natureza; CH: Ciéncias Humanas.
Fonte: Da pesquisa (2019).

Durante a analise fatorial exploratoria foram excluidos 10 itens da prova de
Linguagem e Codigos e Matematica, 12 itens de Ciéncias da Natureza e 8 itens de Ciéncia
Humanas. Esperava-se que as analises indicassem que todos os itens apresentassem
unidimensionalidade. No entanto, ndo ocorreu. Isso demonstra problemas métricos dos itens
das provas. Investigacdes mais aprofundadas sdo necessarias para analisar o impacto desses
problemas na estimacdo das habilidades dos sujeitos. Supomos, inicialmente, que esses
problemas podem prejudicar os candidatos no processo de selegédo para os cursos de graduacéo
das Instituicdes de Ensino Superior.

Para todas as provas do exame foi possivel ajustar um modelo unidimensional, no
entanto apos a exclusao de muitos itens (ver Quadro 6). Embora seja parcimonioso um modelo
unidimensional, considerando apenas uma dimensdo dominante (STOUT, 1990), essa
dimensdo ndo conseguiu explicar a variabilidade dos outros itens. Provavelmente esses itens
podem ser explicados pela existéncia de outras dimensdes. Nesse caso, modelos de TRI
multidimensionais sdo mais adequados (RECKASE, 2009).

Os pressupostos dos modelos de TRI unidimensionais, 0 mesmo utilizado no Enem,
tém sido fortemente criticados. Tavares (2013 p. 69) faz o seguinte questionamento sobre este
ponto: “Se pensarmos em um exame especifico utilizado em larga escala em nosso pais, como
0 Enem, podemos assegurar que a TRI baseada em um modelo logistico unidimensional de trés
parametros ¢ a melhor op¢do metodoldgica para esse caso?”. Ainda acrescenta apontando a
perspectiva interdisciplinar do exame como um de seus diferenciais, 0 que torna mais dificil
ainda essa ideia.

Uma das saidas apontadas para esse problema da dimensionalidade do Enem e seu

caréter interdisciplinar ndo comportado pelo modelo de TRI unidimensional € a utilizacdo de
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modelos multidimensionais (OLIVEIRA, 2015). Esse problema da estrutura fatorial do exame
foi testado empiricamente em algumas pesquisas.

Em alguns estudos que realizam uma andlise da estrutura fatorial dos itens para a
compreensdo dos construtos medidos por esse exame tém sido realizados. Em uma pesquisa se
analisou o Enem de 2010 a partir de analise fatorial exploratéria e confirmatéria (MUNER,
2013). Nesse estudo a autora conseguiu ajustar um modelo unidimensional com explicacdo de
30% da variancia apenas para a prova de Linguagens e Codigo, mas apés a exclusao de alguns
itens. A prova de Ciéncia Humanas e Matematica foi ajustado um modelo bidimensional, ambos
com 40% de variancia explicada e a prova de Ciéncias da Natureza um modelo com trés
dimensoes e 50% de variancia explicada. A estrutura fatorial dessas provas foi ratificada pela
analise fatorial confirmatdria com bons valores de ajuste do modelo.

Resultados similares sdo encontrados em outro estudo que analisa o0 Enem, mais
especificamente a prova de matematica de 2015 (PRIMI; CICCHETTO, 2018). Nesta pesquisa
o0s autores implementaram uma analise de componentes principais sobre os residuos obtidos no
ajuste do modelo de TRI de Rasch. Com essa analise foi identificado a existéncia de um fator
secundario importante indicando sistematicidade no acerto de participantes considerados como
de baixa habilidade em itens dificeis.

Em outro estudo analisou-se as quatro provas do Enem de 2012 tomadas com prova
Unica com 180 itens sob a Otica da TRI uni e multidimensional (VIEIRA, 2016). As analises
indicaram que um modelo unidimensional se ajustou bem. O modelo multidimensional com
quatro fatores também apresentou bom ajuste, mas ndo sugeriu que 0s itens estavam
relacionados com suas respectivas areas de conhecimento. Isso dificulta a interpretacéo
semantica dos fatores.

Embora Vieira (2016) tenha evidenciado que um modelo unidimensional se ajusta
bem aos itens das quatro areas, torna-se mais complicado ainda a interpretacdo desse fator e
recai nas discussdes apresentadas por Tavares (2013) de que é dificil compreender que apenas
um fator latente é responsavel pelas respostas aos itens de um teste educacional, ainda mais se
tratando do Enem.

Por outro lado, uma outra pesquisa, ao analisar a estrutura fatorial de todos os itens
do Enem de 2016 a partir do método de analise fatorial de informacdo plena, identificou a
existéncia de pelo menos duas dimensdes (PICCIRILLI; SOUZA, 2018). Ao realizar a
interpretacdo dos itens os autores sugerem que os dois fatores medidos pelos itens séo

interpretacdo de texto e raciocinio légico.
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Também foram realizadas analises psicométricas da estrutura fatorial das provas do
exame antes de 2009, quando o Enem ainda utilizava técnicas de psicometria classica na analise
dos resultados. Em estudo realizado com o Enem de 1999 (NOJOSA, 2002) e 2001 (COSTA,
2015) foi possivel ajustar um modelo de TRI multidimensional com cinco fatores. Nojosa
(2002) ressalta que esse modelo seria 0 mais adequado para a analise do exame considerando
suas caracteristicas de conteudo.

A partir dessas evidéncias apontadas ainda nao é possivel realizar conclusdes fortes
sobre a dimensionalidade do Enem. Nesse ponto em particular, mais pesquisas sdo necessarias
para a compreensdo do que realmente este exame esta a medir. Na proxima subsecéo € realizada

a comparacdao dos resultados do exame a partir dos modelos de TCT e TRI.

6.3 Analise comparativa do Enem a partir da TCT e TRI

Uma vez ajustados os modelos unidimensionais para as provas do Enem 2017,
realizou-se a analise dos itens a partir dos parametros da TCT e TRI. Para a TCT foi calculado
as estatisticas de discriminacdo, dificuldade e o coeficiente de confiabilidade dos itens. Para a
TRI foi calculado os parametros a partir dos modelos de 1 (1PL), 2 (2PL) e 3 (3PL) parametros.
Para 0 modelo 1PL foi estimado a dificuldade (b). Para o0 modelo 2PL a dificuldade (b) e
discriminacdo (a). Para o modelo 3PL a dificuldade (b) e discriminacdo (a) e o parametro de
acerto ao acaso (c). Os valores estdo padronizados (escore z) com média 0 e desvio padrao 1.
Os valores dos parametros dos itens para cada prova do exame estdo nas Tabelas de 10 a 13.

Na Tabela 10 estdo os parametros dos itens para a prova de Linguagens e C4digos.
Nessa prova apenas o item 4 apresentou dificuldade abaixo do esperado (0,16). A dificuldade
dos itens dessa prova variou entre 0,13 e 0,66. O coeficiente KR quando o item é excluido ficou
entre 0,77 e 0,79. Nenhum item influenciou significativamente o valor de KR da prova que foi
de 0,78. Esse valor esta dentro do aceitavel.

Para 0 modelo 1PL a dificuldade do item (b) variou entre -2,04 e 1,33. No modelo
2PL o parametro de discriminagéo (a) varia entre 0,20 e 1,39 e a dificuldade (b) entre -1,97 e
1,53. Para 0 modelo 3PL o pardmetro de discriminacdo (a) varia entre 0,59 e 2,22, a dificuldade
(b) entre -4,39 e 1,30 e o acerto casual entre 0,01 e 0,34.
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Tabela 10 — Pardmetros dos itens pela TRI da prova de Linguagens e Codigos do Enem 2017.

TCT TRI
1 pardmetro | 2 parmetros 3 parmetros
ltem [ ryp d b a | b a b | ¢
il 0,35 0,31 -0,91 0,72 -091 1,01 -1,44 0,10
i2 0,31 0,46 -0,17 053 -017 161 -213 0,34
i3 0,37 0,45 -0,21 0,70 -0,20 096 -0,74 0,16
i4 0,16 0,29 -1,01 020 -0,92 0,77 -2,74 0,23
i5 0,32 0,33 -0,79 059 -0,76 145 -2,26 0,20
i6 0,37 0,65 0,70 082 0,73 087 058 0,08
i7 0,35 0,37 -0,61 0,67 -0,60 1,14 -146 0,17
i9 0,37 0,50 0,02 0,75 0,02 086 -024 0,10
i10 |0,28 0,26 -1,16 054 -1,11 093 -1,94 0,12
i11 | 0,46 0,61 0,50 1,19 059 124 048 0,04
i12 |0,26 0,20 -1,50 054 -144 080 -1,98 0,07
i13 | 0,20 0,19 -1,59 0,37 -149 105 -3,00 0,13
i14 (045 037 -0,60 1,03 -0,64 2,08 -194 0,17
i16 |0,28 0,33 -0,76 049 -0,73 084 -153 0,16
i17 037 051 0,03 0,75 0,03 0,77 -0,02 0,02
i18 |0,28 0,23 -1,34 055 -1,29 125 -258 0,13
i19 (051 058 0,37 1,39 047 151 0,27 0,07
i20 0,23 0,13 -2,04 055 -1,97 2,02 -439 0,09
i21 (031 0,66 0,73 063 0,72 065 0,71 0,01
i22 (034 037 -0,61 0,65 -0,60 1,18 -1,57 0,18
i23 | 0,40 0,57 0,30 08 031 087 029 0,01
i24 (035 0,28 -1,07 0,72 -1,07 120 -1,89 0,11
i27 | 0,47 0,65 0,71 1,31 086 1,36 0,74 0,05
i30 |0,27 0,30 -0,95 0,47 -09 085 -1,76 0,15
i31 | 0,48 0,46 -0,17 1,20 -0,18 148 -0,55 0,09
i32 |046 0,39 -0,48 1,06 -052 169 -1,33 0,14
i34 (039 0,77 1,33 1,19 153 129 130 015
i37 (036 051 0,04 0,70 0,04 0,74 -0,05 0,04
i38 030 0,30 -0,96 057 -0,92 122 -213 0,17
i40 |0,38 041 -0,39 0,79 -0,39 157 -161 0,22
i41 |0,23 0,31 -0,87 037 -081 059 -147 0,14
i42 (037 041 -0,42 0,75 -042 092 -0,74 0,09
i43 (035 0,53 0,14 0,70 0,24 0,71 0,2 0,01
i44 035 0,35 -0,71 0,70 -0,70 1,82 -243 0,21
i45 (0,26 0,19 -1,57 055 -151 222 -424 0,14

Legenda: b: dificuldade; a: discriminagdo; c: acerto ao acaso.
Fonte: Da pesquisa (2019).

Em Matematica (Tabela 11) os itens 29 e 45 tiveram discriminacdo abaixo do
considerado adequado. A dificuldade dos itens variou entre 0,11 e 0,64 e o coeficiente alfa
guando o item é excluido entre 0,67 e 0,69. O coeficiente KR de todos os itens foi 0,68. Esse
valor esté abaixo do considerado aceitdvel. No modelo 1PL a dificuldade variou entre -2,81 e
0,60. No modelo 2PL a discriminacgdo dos itens esta entre 0,15 e 1,39 e a dificuldade entre -
2,72 ¢ 0,67. Para 0 modelo 3PL os valores dos parametros dos itens estdo para a discriminacao
entre 0,61 e 4,01, a dificuldade entre -7,93 e 0,44 e o acerto casual entre 0,01 e 0,34.
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Tabela 11 — Pardmetros dos itens pela TRI da prova de Matemaética do Enem, 2017.

TCT TRI
1 pardmetro | 2 parmetros 3 parmetros
ltem [ ryp d b a | b a b | ¢
il 0,32 0,29 -0,97 061 -097 220 -372 0,21
i2 0,35 0,64 0,60 092 067 137 -008 0,29
i3 0,22 0,27 -1,08 029 -1,03 245 -555 0,24
i4 0,27 0,17 -1,70 050 -1,68 291 -605 0,13
i5 0,34 043 -0,28 0,64 -0,28 249 -324 034
i7 0,31 0,12 -2,13 0,71 -2,20 399 -7,89 0,08
i8 0,23 0,22 -1,34 0,39 -1,30 1,18 -3,01 0,16
i9 0,46 0,40 -0,44 1,27 -049 198 -141 0,15
i10 (025 0,24 -1,21 0,39 -1,18 3,10 -6,38 0,21
i12 (032 0,30 -0,91 056 -091 299 -500 0,24
i13 [ 0,21 0,25 -1,18 029 -1,13 234 -553 0,22
i14 (031 0,25 -1,18 056 -1,17 2,09 -394 0,19
i15 (030 0,28 -1,02 051 -101 290 -522 0,23
i16 |029 0,31 -0,86 0,49 -085 218 -406 0,25
i17 (035 0,30 -0,89 0,72 -092 128 -188 0,14
i20 | 0,29 0,27 -1,06 0,49 -1,04 330 -593 0,23
i22 | 0,23 0,29 -0,95 032 -091 155 -366 0,25
i23 0,37 043 -0,28 0,79 -0,29 1,19 -0,97 0,17
i24 | 0,26 0,38 -0,51 041 -050 0,61 -1,03 0,14
i25 |025 0,17 -1,71 045 -168 261 -575 0,14
i26 | 0,43 059 0,38 1,39 051 1,74 044 0,03
i27 (0,39 0,50 0,02 0,97 0,04 1,04 0,00 0,01
i28 |032 027 -1,09 0,60 -1,09 235 -408 0,20
i29 | 0,15 0,06 -2,81 035 -2,72 288 -7,68 0,05
i30 (024 0,28 -1,01 0,37 -098 201 -435 0,24
i31 (035 034 -0,72 0,73 -0,75 1,27 -1,70 0,16
i32 (029 0,30 -0,91 0,50 -0,90 269 -484 0,25
i33 | 024 011 -2,20 058 -221 1,79 -445 0,07
i35 |040 0,37 -0,58 089 -062 150 -161 0,17
i37 |0,26 0,27 -1,06 041 -1,03 145 -326 0,21
i38 |024 0,15 -1,84 0,44 -180 3,79 -7,93 0,12
i39 (036 0,12 -2,08 0,88 -2,24 4,01 -7,32 0,08
i42 | 0,20 0,28 -1,02 0,27 -097 212 -516 0,25
i43 (028 024 -1,22 049 -120 180 -3,68 0,18
i45 015 0,23 -1,26 015 -1,19 190 -552 0,22

Legenda: b: dificuldade; a: discriminag&o; c: acerto ao acaso.
Fonte: Da pesquisa (2019).

Para a prova de Ciéncias da Natureza (Tabela 12) os itens 5, 8, 14, 16 e 72
apresentaram dificuldade inferior a 0,20 e variando entre 0,16 e 0,51. Os valores do coeficiente
KR quando o item é excluido variou entre 0,64 e 0,66. O valor para todos os itens foi de 0,65.
Para 0 modelo 1PL a dificuldade dos itens entre -2,19 a 0,22. No modelo 2PL a discriminacéo
estd entre 0,20 a 1,16 e a dificuldade entre -2,15 e 0,22. Para 0 modelo 3PL a discriminagéo
variou entre 0,66 a 5,24, a dificuldade entre -12,24 e 0,15 e a probabilidade de acerto ao acaso
entre 0,01 e 0,39.
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ela TRI da prova de Ciéncias da Natureza do Enem, 2017.

TCT TRI
1 pardmetro | 2 parmetros 3 parmetros
ltem | ryp d b a | b a |l b | ¢
il 0,30 0,25 -1,18 058 -119 184 -349 018
i2 0,24 0,25 -1,15 037 -111 066 -192 0,13
i3 0,25 0,55 0,22 037 022 086 -121 0,39
i4 0,37 049 -0,05 080 -005 092 -015 0,03
i5 0,15 0,16 -1,74 021 -166 141 -474 014
i6 0,31 0,16 -1,78 067 -183 238 -491 011
i7 0,42 0,46 -0,19 1,07 -019 139 -058 0,10
i8 0,17 0,19 -1,56 020 -149 299 -742 017
i12 0,20 0,32 -0,81 021 -0,78 126 -3,76 0,29
i13 032 042 -0,33 058 -033 1,39 -188 0,28
i14 0,18 0,16 -1,73 023 -165 524 -12,24 0,15
i15 0,23 0,35 -0,67 030 -065 1,62 -3,73 0,30
i16 0,19 019 -1,57 0,27 -150 282 -691 017
i17 041 0,25 -1,18 1,00 -131 202 -282 012
i18 0,23 0,28 -1,01 032 -097 154 -3,79 024
i19 045 0,37 -0,54 116 -062 231 -2,08 0,18
i20 0,34 037 -0,56 0,70 -058 080 -0,63 0,01
i22 0,39 0,23 -1,30 090 -141 303 -463 015
i24 0,22 0,24 -1,24 032 -119 210 -509 021
i27 0,18 0,18 -1,59 025 -152 150 -454 0,16
i28 0,20 0,15 -1,82 034 -176 227 -579 013
i29 0,39 0,46 -0,19 083 -019 152 -127 0,23
i31 0,26 0,21 -1,38 044 -135 306 -645 0,19
i33 0,35 0,36 -0,59 064 -060 239 -349 0,28
i36 0,37 051 0,06 083 007 191 -150 0,32
i37 0,21 0,16 -1,75 037 -170 1,38 -395 0,12
i38 0,27 0,20 -1,47 049 -146 2,78 -588 0,17
i39 0,32 0,27 -1,08 060 -109 165 -3,02 0,18
i40 021 011 -2,19 0,40 -215 333 -781 0,09
i41 0,27 0,29 -0,94 043 -092 198 -399 0,24
i42 0,24 0,33 -0,75 0,34 -0,72 285 -571 0,30
i43 0,41 0,29 -0,95 095 -103 2,78 -3,66 0,18
i45 0,32 0,25 -1,16 060 -118 330 -574 0,20

Legenda: b: dificuldade; a: discriminacéo; c: acerto ao acaso.
Fonte: Da pesquisa (2019).

Em relagéo a prova de Ciéncias Humanas (Tabela 13) os itens 3, 21, 37, 40 e 45

tiveram indices de discriminacdo considerado inadequado. A dificuldade dos itens variou entre

0,11 e 0,55 e o coeficiente KR quando o item é excluido entre 0,81 e 0,82. O coeficiente da

prova foi de 0,82. Esse valor € considerado bom, e indica alta consisténcia interna entre os itens.

No modelo 1PL teve a dificuldade variando entre -2,26 e 0,42. No modelo 2PL a discriminacédo

esta entre 0,20 a 1,49 e a dificuldade entre -2,09 e 0,53. J& para 0 modelo 3PL a discriminagao

esta entre 0,58 e 2,85, a dificuldade entre -6,09 e 0,42 e a probabilidade de acerto casual variou

entre 0,01 e 0,26.
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Tabela 13 — Parametros dos itens pela TRI da prova de Ciéncias Humanas do Enem, 2017.

TCT TRI
1 pardmetro | 2 parmetros 3 parmetros
ltem | ryp d b a | b a b | ¢
il 0,50 0,30 -0,97 124 -110 2,03 -209 0,10
i2 0,47 0,55 0,22 125 029 153 -0,13 0,13
i3 0,17 0,23 -1,37 026 -125 0,70 -2,62 0,16
i4 0,37 0,53 0,15 078 015 083 0,09 0,02
i5 041 0,49 -0,02 089 -001 121 -058 0,17
i6 0,39 0,59 0,42 09 045 093 042 0,01
i7 049 0,35 -0,67 117 -0,73 231 -213 0,16
i9 0,52 0,35 -0,71 133 -081 200 -161 0,10
i11 0,39 044 -0,26 0,83 -0,26 090 -0,36 0,03
i12 0,22 0,23 -1,33 040 -123 152 -347 0,18
i13 0,51 0,58 0,39 149 053 201 -0,07 0,18
i15 0,46 041 -0,42 1,06 -044 181 -144 0,17
i16 0,29 0554 0,18 053 017 058 0,08 0,04
i17 0,42 031 -0,90 093 -093 247 -301 0,18
i18 029 0,31 -0,91 052 -086 202 -342 0,23
i20 0,40 0,36 -0,62 084 -063 096 -0,80 0,04
i21 0,19 0,23 -1,35 032 -123 1,28 -335 0,18
i22 0,37 043 -0,32 0,74 -032 105 -091 0,16
i24 0,30 0,29 -1,00 058 -096 0,63 -099 0,01
i26 0,38 0,48 -0,10 0,79 -0,10 0,97 -046 0,12
i27 0,51 0,42 -0,34 1,34 -037 18 -101 0,12
i28 0,32 0,30 -0,97 060 -094 209 -335 0,21
i29 0,35 0,39 -0,51 067 -050 1,11 -1,32 0,18
i31 0,40 0,38 -0,54 084 -055 150 -1,57 0,18
i32 0,32 0,32 -0,84 062 -081 231 -348 0,23
i33 0,53 0,49 -0,06 141 -0,03 269 -131 0,22
i34 0,20 0,24 -1,30 034 -1,20 092 -259 0,16
i35 0,53 0,31 -0,88 1,39 -102 28 -268 0,13
i37 0,15 0,27 -1,13 020 -102 1,71 -456 0,24
i38 0,26 0,23 -1,37 051 -1,30 1,08 -243 0,12
i39 0,41 0,45 -0,20 087 -020 123 -0,80 0,16
i40 0,19 0,22 -1,39 0,32 -127 1,69 -404 0,18
i41 0,48 0,45 -0,20 1,19 -0,20 1,78 -0,97 0,16
i42 0,30 0,38 -0,54 055 -052 1,44 -2,19 0,26
i43 031 031 -0,92 058 -088 166 -2,74 0,20
i44 021 014 -2,01 045 -1,88 282 -609 0,11
i45 016 011 -2,26 034 -209 134 -417 0,08

Legenda: b: dificuldade; a: discriminagdo; c: acerto ao acaso.

Fonte: Da pesquisa (2019).

Em todas as provas alguns itens apresentaram indices de discriminagdo pela TCT

abaixo do valor considerado adequado (0,20). Alguns itens tiveram valores de discriminagéo

entre 0,15 e 0,19. Em alguns trabalhos que analisam o Enem consideraram 0,15 como valor de

discriminagdo aceitavel (FERREIRA, 2009). O coeficiente KR das provas manteve-se acima

de 0,65, mas s as provas de Linguagens e Cadigos e Ciéncias Humanas tiveram valores acima

de 0,70.

A partir da analise pela TCT mais alguns itens teriam que ser retirados da analise

por apresentar baixa discriminacdo, ou seja, sdo ruins em diferenciar os participantes de menor
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desempenho dos de maior desempenho. Para o caso do Enem, que é uma prova de sele¢&o, isso
ndo é interessante, pois poderiam prejudicar os participantes mais preparados.

Além disso, observa-se que os itens, em sua maioria, sdo mais dificeis em todas as
provas. O item mais facil apresentou indice de dificuldade de 0,66, ou seja, com 60% de acerto.
Pela TCT é interessante que os itens apresentem indices entre todas as faixas de dificuldade,
mas com a maioria dos itens entre 0,40 e 0,60. Isso é importante para que o teste tenha boa
capacidade discriminativa.

Quando verificado pela TRI, os indices de discriminacdo dos itens para a prova de
Linguagens e Codigos no modelo de 2PL, 14 itens apresentam valores baixos (<0,65). Para o
modelo 3PL apenas um item. Na prova de Matematica 24 itens tiveram valores de
discriminacdo baixos no modelo 2PL e apenas um no modelo 3PL. Na prova de Ciéncias da
Natureza 23 itens apresentaram baixa discriminacdo e nenhum item no modelo 3PL. Na prova
de Ciéncias Humanas 13 itens apresentaram baixos valores de discriminag&o e apenas dois itens
no 3PL. Esses itens deveriam ser excluidos da prova.

Até aqui foi analisado o Enem 2017 a partir da TCT e TRI, em que foram estimados
0s parametros dos itens e o escore total (paraa TCT) e a habilidade ou proficiéncia (paraa TRI)
dos participantes. Agora sera realizado um comparativo entre as estatisticas dos itens e dos
participantes a partir dos dois modelos.

Na Tabela 14 estdo os coeficientes de correlacdo (r) e determinacdo (R2) dos
parametros dos itens para todas as provas. As analises foram realizadas entre a dificuldade e
discriminacdo dos itens pela TCT e os parametros dos itens para os trés modelos (1PL, 2PL e
3PL) na TRI.

Tabela 14 — Correlagao entre os parametros dos itens da TCT e TRI do Enem 2017.

Provas | TCT 1PL 2PL 3PL
r | R r | R r | R
LC d 0,997 99,40 0,997 99,40 0,931 86,68
Iob 0,944 89,11 0,251 6,30
MT d 0,981 96,24 0,981 96,24 0,859 73,79
I'po 0,925 85,56 -0,162 2,68
CN d 0,993 98,60 0,992 98,41 0,754 56,85
I'pb 0,977 99,40 -0,129 1,66
CH d 0,993 98,60 0,994 98,80 0,885 78,32
I'po 0,975 95,06 0,353 12,46

Legenda: LC: Linguagens e Codigos; MT: Matematica; CN: Ciéncias da Natureza; CH: Ciéncias Humanas.
Fonte: Da pesquisa (2019).
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Os coeficientes de correlagéo entre os parametros de dificuldade pela TCT e pela
TRI nos modelos 1PL e 2PL para todas as provas estdo acima de 0,99, o que é considerado uma
correlagdo muito forte e quase perfeita. A correlacdo da dificuldade pela TCT e pela TRI
modelo 3PL héa diminuigdo dos valores que estdo entre 0,75 e 0,93. Em todas as correlagdes
entre os indices de discriminacdo pela TCT e TRI nos modelos de 1PL e 2PL os valores
permanecem acima de 0,90. No entanto, quando sdo estimadas as correlacBes para a
discriminacdo com o modelo 3PL os valores decrescem drasticamente para todas as provas
(>0,40). Para as provas de Matematica e Ciéncias da Natureza as correlagdes sdo negativas.

As correlacOes analisadas s@o reforcadas pelo coeficiente de determinacdo. O
percentual de explicacdo da variacdo existente entre o indice de dificuldade pela TCT e o
modelo TRI de 1 parametro chegam a quase 100% para todas as provas do exame, em que 0
menor valor é de 96,24%. Os valores permanecem altos com o0 modelo de 2 parametros como
um percentual minimo de 95,06% de explicacdo. No entanto, caiu consideravelmente para o
modelo de 3 parametros, com valor de 86,68% na prova de Linguagens e Cddigos e apenas
56,85% na prova de Ciéncias da Natureza. Quando analisados esse valor para os indices de
discriminacdo, o valor méximo indicado foi de apenas 12,46% de explicacéo.

A representacdo da correlacdo a partir do gréafico de dispersdo de pontos revela isso
mais claramente. Essas ilustracdes podem ser observadas nas Figuras de 6 a 9 a seguir. Os
graficos de dispersdo entre a dificuldade pela TCT e TRI nos modelos de 1 e 2 parametros
indicam uma correlacdo forte. No entanto, como se pode observar, os pontos dos graficos que
representam a correlacdo entre os parametros de dificuldade e discriminagéo pela TCT e TRI
no modelo 3PL estdo mais dispersos, ou sem padrao linear, o que indicam uma correlacéo fraca

entre os parémetros.
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Figura 6 — Grafico de dispersdo de pontos entre os parametros dos itens pela TCT e TRI da
prova de Linguagens e Cddigos, Enem 2017.
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Fonte: Da pesquisa (2019).

Figura 7 — Graéfico de dispersdo de pontos entre os parametros dos itens pela TCT e TRI da
prova de Matematica, Enem 2017.

Fonte: Da pesquisa (2019).
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Figura 8 — Grafico de dispersdo de pontos entre os parametros dos itens pela TCT e TRI da

Fonte: Da pe

Figura 9

prova de Ciéncias da Natureza, Enem 2017.
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— Graéfico de dispersdo de pontos entre os parametros dos itens pela TCT e TRI da
prova de Ciéncias Humanas, Enem 2017.
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Fonte: Da pesquisa (2019).
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Tabela 15.

Para comparar os parametros dos itens estimados pela TCT e TRI foi classificado
de dificuldade em ordem decrescente. O objetivo foi identificar se ambos os modelos

ametros de dificuldade diferentes para os itens. Os resultados estdo dispostos na
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LC MT CN CH
TCT TRI TCT TRI TCT TRI TCT TRI

Posicéo 1PL [ 2PL [ 3PL 1PL | 2PL [ 3PL 1PL [ 2PL [ 3PL 1PL [ 2PL [ 3PL
1 i20 20 20 20 | 29 29 29 i38 | i40 40 40 14 | 45 45 45 44
2 i13 13 45 45 | i33 33 39 7 | i28 i28 6 40 | 44 44 44 37
3 i45 45 13 13 | i7 i7 i33 29 | i5 6 28 i8 | i40 40 38 45
4 i12 12 12 4 |39 39 i7 39 | 6 i37 i37 i16 | i3 i3 40 40
5 i18 i18 i18 {18 | i38 38 38 10 | i14 5 5 31 | i12 38 i3 32
6 i10 10 10 44 | 4 25 i4 i4 | i37 14 14 i38 | 21 21 21 12
7 i24 24 24 i5 | i25 i4 25 20 | i27 Q27 27 28 | i38 i12 12 18
8 i4 4 i38 2 | i8 i8 i8 25| i8 16 16 i45 | i34 i34 i34 Q21
9 i30 i38 i4 38 | i45 45 i43 i3 | i16 8 8 42 | i37 37 i1l 28
10 i38 i30 il i12 | i10 43 45 i13 | i38 38 i38 24 | i24 24 37 {17
11 il il i30 i14 | 43 10 {10 45 | i31 31 22 6 | i1 il i35 43
12 i41 41 41 i10 | i13 13 14 15 | i22 22 31 5 | i28 28 24 i35
13 i5 5 i5 i24 | i14 14 13 42 | i24 24 17 22 | i17 43 28 i3
14 i16 i16 i16 {30 | i3 28 28 12 | i1 i1 24 27 | i18 18 17 i34
15 i44 i44 44 040 | i20 i3 20 32 | 2 i17 i1 4l | i35 i17 43 38
16 i7  i22 i14 22 | i28 20 i3 33 | i17 45 i45 37 | i43 i35 i18 42
17 i14 i7 i7 i16 | i37 37 37 30 | i45 2 2 i18 | i32 32 32 i7
18 i22 i14 22 41 | i15 15 i15 28 | i39 i39 39 12 | i7 9 9 il
19 i32 i32 32 i7 | i30 42 i30 16 | i18 18 43 15 | i9 i7 i7 9
20 i40 42 42 il | i42 i30 42 i14 | i41 i43 18 43 | i20 20 20 31
21 i42 i40 40 i32 | i1 i1 i1 i1 | i43 41 41 i1 | i31 31 31 15
22 i3 i3 i3 i3 | i22 22 i17 43 | i12 i12 12 i33 | i42 42 42 29
23 i2 31 31 42 | 12 i12 12 22 | i42 i42 i42 39 | i29 29 29 33
24 i31 2 2 i3l | i17 32 22 37 | i15 i15 i15 i17 | i15 15 15 i27
25 i9 9 9 i9 | i32 17 32 5 | i33 33 19 19 | 27 27 27 24
26 i17 i17 i17 i37 | i16 16 16 i8 | i19 20 33 2 | 22 22 22 41
27 i37 i37 i37 i17 | i31 31 31 17 | i20 i19 20 13 | i11 i1l i1l 22
28 i43 43 43 43 | i35 i35 i35 31 | i13 i13 i13 i36 | i39 39 39 20
29 i23 23 23 19 | i24 24 24 i35 | i7 7 7 i29 | 41 41 41 39
30 i19 19 19 23 | i9 i9 9 9 | 29 29 29 i3 | 26 i26 26 5
31 i11 11 11 11| i5 5 23 24 | i4 4 4 20| i5 i33 33 26
32 i6 6 21 6 | 23 23 i5 23 | i36 i3 36 i7 | i33 5 5 i1l
33 i27 27 i6 Q21 | i27 27 27 2 | i3 i3 i3 4 | 4 4 4 Q2
34 i21 21 27 27 | i26 26 26 27 i16 16 {16 13

Legenda: LC: Linguagens e Cédigos; MT: Matematica; CN: Ciéncias da Natureza; CH: Ciéncias Humanas;

Fonte: Da pesquisa (2019).

Quando se observa a classificagdo dos itens é possivel identificar que alteracdes na

dificuldade dos itens ocorrem no modelo de 3 parametros. Grandes alteragdes na classificacdo

ndo ocorrem entre a dificuldade dos itens na TCT e TRI de 1 e 2 parametros.

Neste momento sera realizado as analises a partir dos escores dos participantes, que

atualmente sdo convertidos para uma escala de nota que vai de 0 a 1000 pontos. Como as notas

sdo calculadas a partir da TRI, as notas apresentam média de 500 e desvio padrdo de 100 pontos.

Para fins de comparacdo, a nota dos participantes pela TCT também foi convertida para esta

escala. Os escores medios dos participantes pela TCT, esses variam entre 362,00 e 406,41 nas
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quatro provas do exame. No entanto, nos modelos de 1, 2 e 3 parametros observa-se que 0s

valores se estabilizam na média de 500,0 pontos, o que era esperado, como esta na Tabela 16.

Tabela 16 — Desempenho médio dos participantes do Enem 2017.

Prova TCT TRI
1PL | 2PL | 3PL
LC 406,41 500,0 500,0 500,0
MT 288,70 500,0 500,0 500,0
CN 286,20 500,0 500,0 500,0
CH 362,00 500,0 500,0 500,0

Legenda: M: média; dp: desvio padrdo; LC: Linguagens e Codigos; MT: Matematica; CN: Ciéncias da Natureza;
CH: Ciéncias Humanas.
Fonte: Da pesquisa (2019).

Um histograma também foi construido como forma de comparar a distribuicdo das
pontuacdes dos participantes a partir da TCT e modelos de TRI de 1, 2 e trés parametros. Esses

histogramas estdo nas Figuras de 10 a 13.

Figura 10 — Histograma do desempenho dos participantes pela TCT e TRI da prova de
Linguagens e Cddigos, Enem 2017.
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Fonte: Da pesquisa (2019).




Figura 11 — Histograma do desempenho dos participantes pela TCT e TRI da prova de

i

Matematica, Enem 2017.
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Figura 12 — Histograma do desempenho dos participantes pela TCT e TRI da prova de
Ciéncias da Natureza, Enem 2017.
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Figura 13 — Histograma do desempenho dos participantes pela TCT e TRI da prova de
Ciéncias Humanas, Enem 2017.
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Nos histogramas apresentados é possivel observar bastante semelhanga entre as
distribuictes das pontuagdes dos participantes pela TCT e TRI no modelo de 1 parametro para
todas as provas do exame. Também é possivel observar que a distribuicdo das pontuacdes dos
sujeitos obtidas pelo modelo de TRI de 3 pardmetros, com excecdo na prova de Linguagens e
Caodigos, se desloca para a esquerda, ou seja, aumenta-se a frequéncia de participantes.
Possivelmente isso ocorreu devido ao parametro de acerto casual.

Apos essa analise descritiva das pontuacfes dos participantes a partir dos modelos
analisados, o préximo passo foi correlacionar essas pontuacGes (r) e obter o coeficiente de
determinacdo (R?). Uma vez observada correlacdo entre os escores dos participantes foi
implementado uma andlise de regresséo linear simples considerando o escore dos participantes
pela TCT como uma variavel independente e o escore do participante estimado pelo modelo de
TRI como uma variavel dependente. O objetivo da analise foi descobrir se 0s escores estimados
pelo primeiro modelo sdo bons previsores do segundo. Esses valores estdo dispostos na Tabela
17.

Tabela 17 — Correlacao entre o escore total da TCT e a habilidade da TRI no Enem 2017.
Provas 1PL 2PL 3PL
r | RR | F r | R | F r | R | F
LC 0,999 99,80 5302892* 0,986 97,23 364712,8* 0,975 96,06 191862,2*
MT 0,999 99,80 2406372* 0,966 93,31 140400,6* 0,885 78,32 36027,38*
CN 0.998 99,60 2717501* 0,961 92,35 120354,5* 0903 8154  44484.4*
CH 0,998 99,60 2716074* 0,984 96,83 306861,2* 0,969 9390 156697,1*
Legenda: LC: Linguagens e Cédigos; MT: Matematica; CN: Ciéncias da Natureza; CH: Ciéncias Humanas.
*Modelo de regressao estatisticamente significativo (p<0,001)
Fonte: Da pesquisa (2019).

Como se observa na tabela acima, todas as correlagdes realizadas foram acima de
0,80, consideradas correlacdes fortes. Para todas as provas a correlagdo entre o escore total e a
pontuacdo dos participantes pela modelo de TRI com 1 parametro, ou seja, considerando apenas
a dificuldade do item permanece com valores acima de 0,99, uma correlacdo quase perfeita. As
correlagdes continuam fortes com os outros modelos, mas ha um leve decreéscimo. A correlacéo
entre o escore total e a pontuacdo obtida pela TRI de 3 pardmetros para a prova de Matematica
foi a menor com um valor de 0,885.

A andlise do coeficiente de determinacdo indica que entre as pontuagdes dos
participantes pela TCT e o modelo de TRI de 1 parametro explicam mais de 99% da variagao
uma da outra em todas as provas do exame. Esse valor tem leve diminui¢do quando comparado
como o modelo de TRI de 2 pardmetros, mas permanecendo com um percentual de explicagcdo

acima de 90%. Quando comparado as pontuagdes dos participantes pela TCT e o modelo de
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TRI de 3 pardmetros ha uma diminuicdo consideravel nas provas de Matematica e Ciéncias da
Natureza, sendo 78,32% e 81,54%, respectivamente.

O modelo de regressao linear simples aplicado, em que considera o escore calculado
pela TRl como variavel dependente e pela TCT como varidvel independe apresentou
significancia em todas as provas. 1sso indica que o escore total € um bom previsor dos escores
da TRI nos trés modelos.

Como forma de ilustrar os valores de correlacdo apresentados acima, foi construido
um gréafico de dispersdo de pontos que estdo nas Figuras de 14 a 17. Em todas as figuras pode-
se observar uma correlacdo forte. Porém, como indicado nos valores apresentados
anteriormente, a correlacdo entre o escore total e a pontuacdo do sujeito pela TRI decresce a
medida que se acrescenta mais parametros ao modelo de TRI. Isso pode ser observado com 0s
pontos dos graficos mais dispersos para as correlacdes entre TCT e modelo de TRI de 2 e 3
parametros. 1sso pode ser observado para todas as provas do Enem 2017.

Figura 14 — Dispersao de pontos entre o escore total dos participantes pela TCT e a habilidade
pela TRI da prova de Linguagens e Codigos, Enem 2017.
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Fonte: Da pesquisa (2019).
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Figura 15 — Disperséo de pontos entre o escore total dos participantes pela TCT e a habilidade
pela TRI da prova de Matematica, Enem 2017.

Fonte: Da pesquisa (2019).

Figura 16 — Dispersao de pontos entre o escore total dos participantes pela TCT e a habilidade
pela TRI da prova de Ciéncias da Natureza, Enem 2017.
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Fonte: Da pesquisa (2019).
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Figura 17 — Disperséo de pontos entre o escore total dos participantes pela TCT e a habilidade
pela TRI da prova de Ciéncias Humanas, Enem 2017.
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Fonte: Da pesquisa (2019).

A comparabilidade entre os dois modelos pode ser identificada em estudos teéricos
e empirico. Discussdes tedricas dos modelos podem ser encontrados em Hambleton e Jones
(1993), Navas (1994), Muiiiz (2010) e Sartes e Sousa-Formigoni (2013).

Nesses textos ha um certo consenso em relagdo as limitagcGes da TCT e 0s avangos
oferecidos pela TRI. Entre os principais problemas da TCT é que as pontuacdes sdo
dependentes do teste e da amostra (HAMBLETON; JONES, 1993; MUNIZ, 2010; NAVAS,
1994). Isso quer dizer que os itens terdo parametros de dificuldade e discriminacéo diferentes
quando aplicados a amostras diferentes, assim como quando um mesmo grupo é submetido a
dois testes terdo escores totais distintos. Solucdes para esses problemas sdo propostos pelos
modelos de TRI, uma vez que os parametros dos itens sdo invariantes (KLEIN, 2013). Com
isso, € possivel equalizar testes com itens diferentes, mas que tenham o mesmo nivel de
dificuldade.

No entanto, embora a TRI apresente solugdes para os problemas da TCT, seus
pressupostos sdo muito restritivos e necessita de amostras relativamente maiores, o que dificulta
0 ajuste do modelo aos dados. Com isso, 0 modelo classico parece mais viavel de aplicacao
pratica, considerando que é possivel ajustar um modelo para amostras menores e 0 modelo
matematico é mais simples de compreensdo (HAMBLETON; JONES, 1993).

As propriedades psicométricas oferecidas pela TRI sdo particularmente Uteis
qguando se deseja a comparabilidade dos resultados entre os anos. No caso do Enem, que no

modelo atual, ndo é pardmetro para monitoramento e avaliacdo do sistema educacional
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brasileira, considerando que ja existe o Saeb para esse objetivo, as propriedades da TRI parecem
ndo ser Uteis aos objetivos do exame. 1sso porqué os candidatos que realizam a prova podem
utilizar sua pontuacdo apenas no ano seguinte, quando na concorréncia aos cursos de graduacao
nas IES brasileiras.

Outras possibilidades permitidas pela TRI s&o a criagdo de um grande banco de
itens comparaveis e a possibilidade de realizacdo de testes adaptativos computadorizados
(PASQUALL, 2009), de modo que o exame pudesse ser aplicado a qualquer momento ou varias
Vezes ao ano.

Por outro lado, alguns autores argumentam fortemente pela relacdo complementar
entre a TCT e TRI (BECHGER et al., 2003; COSTA; FERRAO, 2015). Bechger et al. (2003)
alega pela complementaridade entre os modelos e indica que parametros de TCT podem ser
utilizados quando um modelo de TRI é bem ajustado aos dados. Costa e Ferrdo (2015)
defendem a utilizacdo da TCT na analise de itens na fase de pré-teste e pre-calibragdo como
forma de minimizagdo de custos no desenvolvimento de banco de itens. Esse argumento €
colocado ao indicar que héa alta correlacédo entre os parametros dos pela TCT e TRI.

Em outros estudos sdo realizadas comparacdes entre os modelos a partir de estudos
empiricos ou por simulacdo Monte Carlo (ADEDOYIN; ADEDOYIN, 2013; ADEGOKE,
2013; AWOPEJU; AFOLABI, 2016; COSTA; FERRAO, 2015; COURVILLE, 2004;
ERGUVEN, 2014; FAN, 1998, KOHLI; KORAN; HENN, 2014, MACDONALD;
PAUNONEN, 2002; PROGAR; SOCAN, 2008). Nesses estudos sdo identificados
comparabilidade entre as pontuag6es dos itens e dos sujeitos entre TCT e TRI.

Essas pesquisas também utilizam o coeficiente de correlacdo para realizar as
comparac0es entre os parametros de dificuldade e discriminacdo dos itens e das pontua¢des dos
sujeitos entre os dois modelos. Em uma das pesquisa (ADEDOYIN; ADEDOYIN, 2013) foi
utilizado também o teste “t” dependente para as comparagdes. Adicionalmente foi realizado um
teste de regressdo linear simples considerando o escore os sujeitos pela TCT como variavel
independente e o escore pela TRI como variavel dependente.

Em acordo com os resultados desta pesquisa, em todos os trabalhos, fortes
correlagdes foram identificadas entre os parametros de dificuldade e discriminacdo dos itens,
assim como entre as pontuagdes dos sujeitos pela TCT e TRI. Ao comparar 0s escores dos
sujeitos pela TCT e TRI correlacBes fortes também foram encontradas (COURVILLE, 2004;
FAN, 1998; MACDONALD; PAUNONEN, 2002; PROGAR; SOCAN, 2008). Corroborando
com os resultados desta pesquisa, em dois trabalhos (AWOPEJU; AFOLABI, 2016;
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COURVILLE, 2004) essas correlagfes diminuem quando se compara TCT com 0 modelo TRI
de 3 parametros.

Diante disso, parece haver maior comparabilidade entre os parametros dos itens e
as pontuacdes dos sujeitos pela TCT e TRI com apenas um parametro, ou seja, considerando
apenas a dificuldade dos itens. Isso pode ocorrer devido a interferéncia do terceiro parametro,
o0 de acerto casual, utilizado no modelo de TRI adotado no exame. Esse parametro faz com que
candidatos com baixa habilidade em uma prova que ndo cumpre 0 pressuposto de
unidimensionalidade ndo pontue em determinados itens, mesmo que os candidatos os acertem
sistematicamente (PRIMI; CICCHETTO, 2018). Esse estudo levanta uma questdo importante,
a de que candidatos estdo sendo prejudicados por falta de ajuste de um modelo matematico a
realidade empirica do exame.

Na presente pesquisa a aplicacdo da regresséo linear indicou que o escore de TCT
€ um 6timo previsor dos escores calculados pela TRI, mesmo no modelo com trés parametros.
Isso indica que a nota da TRI € bem explicada pela nota a partir da TCT.

Em relacdo a estabilidade dos parametros dos itens ha resultados contraditorios
entre as pesquisas. No estudo de Adegoke (2013) os parametros de dificuldade e discriminagéo
pela TRI se apresentaram mais estaveis. No entanto, nos trabalhos de Fan (1998) os parametros
dos itens foram invariantes na TCT e TRI. MacDonald e Paunonen (2002) identificaram
invariancia e mais consisténcia nos parametros dos itens pela TCT.

Dessa forma, no que se refere aos parametros dos itens e 0s escores dos sujeitos
entre a TCT e TRI, esses apresentaram-se altamente comparaveis nos estudos analisados. Em
dois estudos a invariancias dos parametros foi identificada nos dois modelos, que € um dos
principais argumentos pela superioridade tedrica dos modelos de resposta ao item.

Com base nos resultados encontrados e nas discussdes realizadas, na proxima se¢ao
é apresentada as principais conclusfes extraidas dessa pesquisa. Além disso, é realizada

algumas reflexdes e recomendagdes com base nessas conclusdes.
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7 CONCLUSOES

Esta tese teve como objetivo principal avaliar os resultados do Enem 2017 a partir
dos modelos de TCT e TRI. As hipoteses iniciais eram que os itens das provas do exame nédo
apresentam o pressuposto de unidimensionalidade. No entanto, quando possivel ajustar um
modelo unidimensional, os pardmetros dos itens e os escores dos participantes séo comparaveis.

Os resultados indicaram que os itens das provas do exame ndo atenderam o
pressuposto de unidimensionalidade, pois sé foi possivel ajustar um modelo unidimensional
apos a exclusdo de alguns itens. Na prova de matematica, por exemplo, um modelo
unidimensional foi ajustado apds a excluséo de 12 dos 45 itens da prova.

No que se refere as comparacOes dos modelos, foi identificado fortes correlacfes
entre os parametros de dificuldade dos itens da TCT e nos trés modelos de TRI. O mesmo
ocorreu na comparacao entre 0s escores dos participantes, além do teste de regressdo linear
simples ter se ajustado muito bem aos dados, indicando forte comparabilidade entre os
resultados gerados pelos dois modelos. No entanto, essa comparabilidade diminui com o
modelo de TRI com trés parametros, provavelmente em decorréncia ao parametro de acerto

casual. Um quadro sintese dos resultados de forma mais detalhada € apresentado a seguir.

Quadro 5 — Sintese dos resultados.

Objetivo: Analisar a dimensionalidade das provas das quatro areas do Exame Nacional do Ensino Médio,
Linguagens e Codigos, Ciéncias Humanas, Ciéncias da Natureza e Matematica, a partir da anélise paralela e
andlise fatorial de informagdo completa.

Método Resultado

Analise Paralela e Andlise | Os itens das provas do exame ndo apresentaram 0 pressuposto de
fatorial de Informac&o Plena | unidimensionalidade. Um modelo com apenas um fator foi possivel de ser
ajustado apds a exclusdo de 10 itens nas provras de LC e MT, 12 itens na prova
de CN e 8 itens na prova de CH.

Objetivo: Estimar os parametros de dificuldade e discriminagdo dos itens e o escore total dos participantes do
Enem 2017 via Teoria Classica dos Testes.

Método Resultado

Proporcéo de acertos para a | - A maioria dos itens apresentaram proporc¢éo de acerto abaixo de 0,50, indicando
dificuldade, correlacdo ponto | elevada dificuldade.

bisserial para a | - Paratodas a provas a maioria dos itens apresentou discriminacao adequada, mas
discriminacdo e somatorio de | alguns itens seriam excluidos por apresentarem valores abaixo de 0,20.

itens acertados para a escore | - O escore total variou entre 362,00 e 406,41, numa escala de 0 a 1000.

do participante.
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Objetivo: Estimar os pardmetros de dificuldade, discriminagdo e acerto casual dos itens das provas do Enem
2017 e a habilidade dos sujeitos via Teoria de Resposta ao Item.

Método

Resultado

Modelos de TRI de 1, 2 e trés
parametros

Linguagens e Cdédigos:

- Para 0 modelo 1PL b variou entre -2,04 e 1,33.

- Para 0 modelo 2PL b variou entre -1,97 e 1,53 e 14 itens apresentam valores a
baixos (<0,65).

- Para 0 modelo 3PL b variou entre -4,39 e 1,30 e apenas um item apresentou
baixo valor de a. O valor ¢ variou entre 0,01 e 0,34.

Matematica:

- Para 0 modelo 1PL b variou entre -2,81 e 0,60.

- Para 0 modelo 2PL b variou entre -2,72 e 0,67 e 24 itens tem valor a baixo
(<0,65).

- Para 0 modelo 3PL b variou entre -7,93 e 0,44, apenas um item com valor a
baixo (<0,65), e ¢ entre 0,01 e 0,34.

Ciéncias da Natureza:

- Para 0 modelo 1PL b variou entre -2,19 a 0,22.

- Para 0 modelo 2PL b variou entre -2,15 e 0,22 e 23 itens tem valor a baixo
(<0,65).

- Para 0 modelo 3PL b variou entre -12,24 e 0,15, todos os itens com valor a
acima de 0,65, e ¢ entre 0,01 e 0,39.

Ciéncias Humanas:

- Para 0 modelo 1PL b variou entre -2,26 e 0,42.

- Para 0 modelo 2PL b variou entre -2,09 e 0,53 e 13 itens tem valor a baixo
(<0,65).

- Para 0 modelo 3PL b variou entre -6,09 e 0,42, apenas dois item com valor a
baixo (<0,65), e ¢ entre 0,01 e 0,26.

dos modelos logisticos de 1, 2

Objetivo: Comparar e correlacionar os pardmetros dos itens da Teoria Classica dos Testes com os pardmetros

e 3 pardmetros da Teoria de Resposta ao Item

Método

Resultado

Coeficiente de correlacdo de
Pearson (r)

- Para todas as provas fortes correlagbes (>0,9) foram identificadas entre os
pardmetros de dificuldade dos itens pela TCT e modelos 1PL e 2PL. A correlagéo
decresce levemente com o modelo 3PL.

- Para todas as provas fortes correlacbes (>0,9) foram identificadas entre os
pardmetros de discriminacdo dos itens pela TCT e modelo 2PL. A correlagdo
decresce consideravelmente com o modelo 3PL.

ao Item

Objetivo: Comparar e correlacionar o desempenho dos estudantes estimados a partir da Teoria Classica dos
Testes com o desempenho estimado a partir dos modelos logisticos de 1, 2 e 3 parametros da Teoria de Resposta

Método

Resultado

Coeficiente de correlacdo de
Pearson (r) e regressao
linear simples

- Para todas as provas fortes correlagGes (>0,9) foram identificadas entre o escore
total pela TCT e a habilidade dos participantes pelos modelos 1PL e 2PL. A
correlacdo decresce levemente com o modelo 3PL.

- O gréfico de dispersao de pontos indica maior dispersdo nas correlacdes entre o
escore total pela TCT e TRI a medida que se acrescenta mais parametros ao
modelo.

- Todos os modelos apresentaram bom ajuste e significancia estatistica, indicando
gue os escores dos participantes calculados pela TCT sdo bons previsores dos
escores calculados para os trés modelos de TRI (1, 2 e 3 pard@metros).

Fonte: Da pesquisa (2019).

A partir disso,

considerando os resultados desta pesquisa, indica-se que as provas

do Enem podem ser analisadas a partir do paradigma da psicometria classica, pois esse modelo

é suficiente para as finalidades desse exame que atualmente ndo é utilizado para o
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acompanhamento das redes de ensino, bem como ndo tem sido util como ferramenta pedagdgica
de andlise do desempenho dos participantes. Na hipotese de os itens medirem apenas uma
dimensdo, 0 modelo de TRI com um parametro seria suficiente e adequado para a analise dos
resultados.

Acredita-se que os resultados desta tese podem contribuir para a discussdo da
utilizacdo do modelo de TRI unidimensional no Enem, considerando a falta de evidéncia sobre
a sua estrutura latente. No entanto, ressalta-se a necessidade de mais estudos empiricos que
possibilitem melhores informacgfes sobre essa questdo, sobretudo, debates e reflexdes em
relacdo a real necessidade desse modelo para os atuais objetivos do exame. Como discutido,
ndo é apenas uma questdo de modelo matematico, mas de adequacao a pressupostos que, se
violados, podem prejudicar milhdes de candidatos que almejam uma vaga nas IES de todo o

pais.
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9 APENDICE A - CURVAS DE INFORMAGCAO DO TESTE

Curvas de Informacdo das provas do Enem nos modelos de TRI de 1, 2 e 3 parametros,
respectivamente.

Linguagens e Codigos

est Information Test Information Test Information

Matematica

Test Information Test Information Test information

Ciéncias da Natureza

est Information Test Information Test Information

Ciéncias Humanas

Test Information Test Information Test information
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10 APENDICE B - CURVA CARACTERISTICA DO TESTE

Curvas Caracteristicas das provas do Enem nos modelos de TRI de 1, 2 e 3 pardmetros,

respectivamente.

Linguagens e Codigos

Expected Total Score Expected Total Score Expected Total Score
Matematica
Expectad Total Score Expectad Total Score Expectsd Total Scare

Ciéncias da Natureza

Expected Total Score Expected Total Score Expected Total Score

Ciéncias Humanas

Expected Total Score Expected Total Score Expected Total Score



11 APENDICE C - CURVA CARACTERISTICA DOS ITENS

LINGUAGENS E CODIGOS

1 parametro

Item trace lines

94

6420246 5420 5420246
S e S S S S N | 1 Y Y |
38 40 i41 42 43 i44 45
0.8 7 C
04 4 C
0.0 =
i24 27 i30 i31 i32 i34 i37
. C o8
. C 04
. - 00
i17 i18 i19 20 i21 22 i23
= 0.8 - C
o 047 C
0.0 =
(] ing i1 iz i3 il4 6
7 C 08
3 C 04
. - 00
il i2 i3 4 (=] ] ir
08 7 C
0.4 H E
0.0 rr 1 111 17 1 17T 17 17 1 17 17T 17 1T 17 1 ©° 1 1T 1T 1T 1T 1T T 1T T T 17 17 T 17717 T 17T T T T T T T T T T°T1 B
6420246 65420246 6420246 65420246

8

Item trace lines

0.8 1

0.6

P(8)

0.4

0.2

0.0 1




2 parametros

Item trace lines

6420246 65420246 6420246
| I Y S [N (S [ (Y [ [ [ [ [ N [ [ ([N [ I I s [ [ O I I ey |
i38 40 41 42 43 44 45
0.8 7 C
04 / / / -
0.0 -
i24 27 30 i31 i32 i34 37
. C o8
7 / C 04
. - 0.0
7 i18 i19 20 i21 i22 i23
T 087 C
T 047 / / -
0.0 -
9 i1 i i12 i13 i14 i16
7 C 08
3 / —/ _/ _/ F 04
- - 0.0
i1 i2 i3 i4 i5 B i7
08 7 C
04 o / E
0.0 _I 11— 1 1 1 11 rTr 111 1 17 © 717 1 17 17 17 1T ©° 717 T 17T 1T 1T T T T T T T T T T T T T TT I_
6420246 65420246 65420246 65420246
]
. 14 —
Item trace lines i5
15 I —
| ] | | | | | i7 I
9 —
1.0 o = 1m0 —
iMm1 —
12 —
i13
08 AL ——
6 —
7y —
06 - - 8 —
—_ 19 —
e 20 ——
i21
0.4 _ [~ |22 —
23 ——
24 ——
0.2 - i2fF —
130 —
31—
=== 32
0.0 7 i34 ——
137y —
T T T T T T T |38
6 -4 -2 0 2 4 6 a0 ——
0 41 ——



3 parametros

Item trace lines

96

6420246 6420246 6420246
L1 1 | S N [ [ [ [N S [ ) [ S [ I [ [ S [ ) [ [ [ [ ) [ N |
i38 40 41 42 43 44 45
0.8 J J E
04 H / E
0.0 -
i24 27 30 i31 i32 i34 37
. C o8
] - 04
. - 0.0
7 i18 i19 20 i21 i22 i23
T 087 C
o 04 o C
0.0 -
i1 i i12 i13 i14 i16
7 C 08
] - 04
- - 0.0
i i2 i3 i4 i5 B i7
0.8 o J_ C
04 o _/ C
0.0 _I 11— 1 1 1 11 rTr 111 1 17 © 717 1 17 17 17 1T ©° 717 T 17T 1T 1T T T T T T T T T T T T T TT I_
420246 6420246 6420246 6420246
]
. 14 —
Item trace lines i5
15—
| ] | | | | | i7 I
9 —
1.0 1m0 —
iMm1 —
12 —
i13
08 14 ——
6 —
7y —
06 - 8 —
—_ 19 —
e 20 ——
i21
0.4 _ |22 —
23 ———
24 —
0.2 i2fF —
130 —
31 ——
132
0.0 1 i34 ——
i3y —
T T T T T T T |38
-6 -4 -2 0 2 4 6 a0 ——
0 41 ——



MATEMATICA

1 parametro

Item trace lines

97

0.8

0.0

L1111l
\E

:

0.8
04
0.0

0.8
04

P(8)

3\

:

0.8
04
0.0

0.8
04
0.0

:

54 -

Item trace lines

64 -2

0.8 1

0.6

P(8)

0.2

0.0 1




2 parametros

Item trace lines

98

- 6420246
| I R Y | | I I R N N | | Y I |
i35 i37 i38 39 42 43 45
0.8 7 C
04 / / / / T
0.0 =
27 28 28 i3l i3 i32 33
. C o8
] / —_'_ﬂ_/ / / J . 04
. = 0.0
7 i20 22 23 24 i25 i28
T 087 C
T 047 _/ / / / C
0.0 -
9 i1 i12 i13 i14 i15 i16
7 C 08
- - 0.0
i1 i2 i3 i4 i5 ir g
08 7 C
0.4 7 / _/ J /:
0.0 _I 11— 1 1 1 11 rTr 111 1 17 © 717 1 17 17 17 1T ©° 717 T 17T 1T 1T T T T T T T T T T T T T TT I_
6420246 6420246 6420246 6420246
8
. 14 —
Item trace lines i5
[V
| 1 | | | | | i8 I
9 —
1.0 1m0 —
12 —
13 —
i4
08 7 i1 —
6 —
7y —
06 - 20 ——
—_ 22 ——
e 23 ——
124
0.4 = |25 —
26 ——
i2fF —
0.2 28 ——
29 —
130 ——
131
0.0 32 —
133 ——
T T T T T T T |35
-6 -4 -2 0 2 4 6 37 ———
0 38 ——



3 parametros

Item trace lines

6420246 6420246 6-4-20246
A T T T T T T T T T T T T T T T I T T T T O B B
i37 i38 39 42 43 45
0.8 J I 7 E
04 H E
0.0 -
27 i28 28 i3l i1 i32 i33
. / / C o8
] - 04
! — 0.0
i7 20 22 23 24 25 26
T 087 { C
T 04 -
0.0 -
i9 i10 i12 i3 i4 i15 i16
E S / / /" Eos
] - 04
-1 ~ 0.0
it 2 i3 i4 i5 i7 i
04 o C
T L B B T B e e e B N B [ LB e e B e S o T B el
6-4-202 46 6-4-2024E6 6420246 6-4-2024E6
8
. 14 —
Item trace lines i5
[V —
! 1 ! ! ! ! | 5 —
9 —
1.0 L Mo —
12 —
13 —
i4
08 7 B s —
6 —
7y —
06 - - 20 ——
—_ 22 —
e 23 ——
i24
26 ——
27 ——
0.2 L 28 —
29 —
130 ——
131
0.0 B i32 ——
133 —
T T T T T T T i35
6 -4 2 0 2 4 6 37 ———
8 38 —



CIENCIAS DA NATUREZA

1 parametro

P(8)

P(8)

ocoooo—
F=T N T

coooo
(=1 X FN T )

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

6-4-2024
T I

I o

Item trace lines

6-4-20246 6-4-20
T B I
42 43 45

i40

\g

Coooo—
oM moe

100

i24

§

=S

1

i13

i4

15

coooo
(=T N T )

T

=

B

SRR

11

TT T T T T IT T T T T T T T T T T T T I T T T T T T I T T T T T T T T T T T T T TT T T T T T T T T T T T T T T TTT1
6-4-20246

6420246

6420246

6-4-20246
8

Item trace lines

6-4-20246




2 parametros

P(8)

P(8)

ocoooo
(=1 X TN T )

ocoooo
(=T =N T )

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

Item trace lines

101

ocoooo
[=1 NN Y T

6-4-20246 6-4-20246 6-4-20246
I S ey v e |
i39 40 i41 i42 i43 i45
- 1.0
- 0.8
- 0.6
04
F02
00
i24 i27 i28 i29 31 i33 i36 i37 38
i3 i14 i15 i6 7 i18 i19 i20 i22
2 i i5 ] i i i2

N

N

L I I I O O
£4-20246

6-4-20246

6-4-2024686

6-4-20246

8

Item trace lines

6420246




3 parametros

P(8)

P(8)

ocoooo
(=1 X TN T )

ocoooo
(=T =N T )

0.8

0.6

04

0.2

0.0

L o

Item trace lines

6-4-20246 6-4-20246
[ L1l

6-4-2024
L1 11
i40

11111
42 43

RE

102

i24

-

-
1

i3

i4

k)

ocoooo
[=1 NN Y T

T

NE

58

ERE

L I I I O O
£4-20246

6-4-20246

6-4-2024686

6-4-20246
8

Item trace lines

6420246




CIENCIAS HUMANAS

1 parametro

P(8)

P(8)

0.8

0.0

0.8
04

0.8
04
0.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

Item trace lines

103

v v v v s S

A A A A i A W
A A A VA A AW
A WA VA VA VaAVAVE:
A W A Ve WA VAW

8

Item trace lines




2 parametros

P(8)

P(8)

Item trace lines

104

6420246 6420246
I I N [ [ [ e [ s I O O |
41 42 43 44 45
04 _,J/// -
0.0 —#“’//—
32 i33 i34 i35 37 i38 38 40
. C o8
] #;f,/// #ﬁ#/f"’;#,/// _#H//-//:U-4
. - 0.0
i21 22 i24 28 27 i28 29 i31
0.8 E
03 - —J////"Jﬂ/////_;////ﬂ-——///F—_fx///,—dJ////f _#////J:
nﬂ—ﬂfx/// -
i i12 i13 i15 i16 17 i18 i20
7 C 08
] ,#//// J#//// - 04
- - 0.0
i1 i2 i3 i4 i5 B i7 it]
04 - E
U'U_IIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII_
6420246 6-4-2024 6 6420246 6420246
]
. 12
Item trace lines s —
[V ——
| ] | | | | | i9 I
iMm1 —
1.0 = 12 —
13 —
i15
6 —
08 ToM7T ——
18 —
20 —
06 - - 21 —
22 —
i24
26 ————
044 2 ——
268 ——
29 —
0.2 - 31 —
132 —
33
i34 —
0.0 I i35 ——
137y —
T T T T T T T |38
-6 -4 -2 0 2 4 6 39 ———
0 40 ——



3 parametros

P(8)

P(8)

Item trace lines

105

6420246 6420246
I I N [ [ [ e [ s I O O |
41 42 43 44 45
0.8 ] __#//F =
04 H e
0.0 =
32 i33 i34 i35 37 i38 38 40
] - 04
= = 0.0
i21 i24 28 27 i28 i31
08 __J/r_ C
04 7 / C
0.0 -
i i12 i13 i15 i16 17 i18 i20
] ___J/F_ Fos
] - 04
. - 0.0
i1 i2 i3 i4 i5 B i7 it]
08 7 C
04 7 J C
0.0 _I rrrrrrrr rr rrrrU0rrrrr r0rrrr 171111 111711111 1T T T T T T T T T T T T I_
6420246 6420246 65420246 6420246
]
. 12
Item trace lines s —
[V ——
| ] | | | | | i9 I
iMm1 —
1.0 o = 12 —
13 —
i15
6 —
08 ToM7T ——
18 —
20 —
06 - - 21 —
22 —
i24
26 ————
044 2 ——
268 ——
29 —
0.2 - 31 —
132 —
33
i34 —
0.0 I i35 ——
137y —
T T T T T T T |38
-6 -4 -2 0 2 4 6 39 ———
0 40 ——



