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RESUMO

BRAGION, Maria de Lourdes Lima. Um modelo de teoria de res-
posta ao item para os dados do vestibular 2006-2 da UFLA. 2007.
88 p. Dissertagdo (Mestrado em Agronomia / Estatistica e Experimentagao
Agropecuéria) - Universidade Federal de Lavras, Lavras, MG.

Neste trabalho ajustou-se um modelo de Teoria de Resposta ao Item
(TRI) aos dados do Vestibular 2006-2 da universidade Federal de Lavras
(UFLA). O objetivo principal deste estudo foi investigar a qualidade das
questoes quanto ao seu grau de dificuldade e poder de discriminagao. Adotou-
se 0 modelo logistico de trés parametros: poder de discriminagao (a), grau
de dificuldade (b) e probabilidade de acerto casual (c¢), além da habilidade
individual do candidato (f). Os ajustes deste modelo aos dados de cada
curso (considerados populagoes distintas de candidatos) foram feitos sepa-
radamente, via inferéncia bayesiana, usando o algoritmo Metropolis & Has-
tings. As habilidades individuais apresentaram alta correlacao com as notas
observadas. Houve baixo indice de acerto casual. As questoes mais dificeis,
em meédia, foram de Matematica, seguidas de Fisica, Quimica, Historia,
Biologia e Portugués. Geografia e Filosofia apresentaram um baixo nivel de
dificuldade. Quanto ao poder de discriminagao, as questoes de Biologia apre-
sentaram o melhor resultado, com 6tima discriminacao. Boa discriminacao
foi obtida pelas questdes de Quimica, Fisica e Matemaética. As demais nao
trouxeram uma contribuicao relevante. A titulo de ilustracdo, uma breve
discussao das provas para candidatos de um curso é apresentada. O modelo
proposto de TRI mostrou-se importante ferramenta para entender e intervir
na qualidade do vestibular da UFLA.

Palavras chaves: algoritmo Metropolis-Hastings, Monte Carlo via Cadeia
de Markov, inferéncia bayesiana, teoria de resposta ao item.

"Comité Orientador: Jilio Silvio de Sousa Bueno Filho - UFLA. (Orientador)
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ABSTRACT

BRAGION, Maria de Lourdes Lima. An Item Response Theory Model
for UFLA’s 2006-2 admission examn. 2007. 88 p. Dissertation (Mas-
ter in Agronomy /Statistics and Agricultural Experimentation) - Federal
University of Lavras, Lavras, Minas Gerais, Brazil.

Three parameters logistic Item Response Theory models were fitted
to analyse the admission exam to a Federal University in Lavras, Minas
Gerais, Brazil (UFLA). The main objective of this study was to discuss dif-
ficulty levels and discrimination powes of each exam item. The parameters of
the logistic model were: degree of discrimination (a), dificulty level (b) and
guessing probability (c), along with the individual hability (theta). Models
were fitted to each course data (considered as different candidates popula-
tions) via Metropolis-Hastings algorithm within Bayesian Inference frame-
work. Individual hability presented strong correlation with final grades. A
low guessing rate was found. The most difficult questions, on average, came
from Mathematics followed in decreasing order by Physics, Chemistry, Bio-
logy and Portuguese. Geography and Phylosophy presented a low level of
difficulty. Regarded to discrimination, Biology has shown the better re-
sults with excelent discrimination. Good discrimination were reached, in
decresing order, by Chemistry, Physics and Mathematics exams. The other
subjects did not bring relevant information to rank the candidates. As an
illustration, a brief discussion on subjects to candidates form one course was
held. Ttem Response Theory models has been shown a powerfull tool to
understand and interfer in the quality of UFLA admission exams.

key words: Bayesian Inference, Item Response Theory, Markov Chain

Monte Carlo, Metropolis-Hastings algorithm.

"Guidance Committee: Jilio Silvio de Sousa Bueno Filho - UFLA. (Adviser)
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1 INTRODUCAO

Selecionar individuos que possuam maiores habilidades é o principal
objetivo dos exames vestibulares. Porém, nao se pode medir tais habilidades
da mesma forma como se medem sua altura ou seu peso. O instrumento de
medida que tem sido tradicionalmente usado para esse fim é o resultado de
uma prova, no qual sdao avaliados seus escores brutos. Todas as andlises e
interpretacoes estao baseadas nessa prova como um todo. Isso faz com que
nao seja possivel comparar individuos que nao foram submetidos & mesma
prova.

A teoria de resposta ao item (TRI) estd baseada na avaliacao de cada
um dos itens, em vez dos escores brutos da prova. Esta teoria é definida
como um conjunto de modelos para a probabilidade de uma pessoa dar uma
resposta correta a um determinado item, em funcao de sua habilidade e
de caracteristicas do item. FEssa habilidade é inerente a cada individuo e
nao dependente da prova a ele aplicada, assim como os parametros do item
também possuem caracteristicas proprias e nao dependentes de quem o res-
ponde. Essa é uma propriedade muito importante da TRI: a invaridncia de
seus parametros em uma determinada populacao (Baker, 2001). Sendo as-
sim, a TRI possibilita usar ferramentas de estimacao de habilidades pessoais
e caracteristicas dos itens, tendo um enorme impacto potencial no planeja-
mento e avaliacdo de processos de ensino-aprendizagem e exames de selegao
dos mais variados tipos.

Vérias questoes de interesse préatico na area da Educagdo também
tém sido respondidas com o auxilio da TRI, como por exemplo, comparar o
desempenho de alunos de escolas publicas e privadas ou avaliar o desenvolvi-
mento de uma série de um ano para outro. Algumas dessas aplicacoes da
TRI em avaliagoes educacionais brasileiras podem ser encontradas em Valle
(1999).

Vérios modelos de TRI ja foram propostos na literatura. Os traba-
lhos pioneiros foram os de Lord (1952) e de Rasch (1960), os quais foram

)

0s primeiros autores a propor modelos paramétricos para o céilculo de tais



probabilidades no contexto da psicometria. Inicialmente, o modelo estatis-
tico utilizado foi o da distribuicdo normal acumulada, porém, Birnbaum
(1968), propos modelar a probabilidade acumulada com a fungao logistica,
pelo fato de ela possuir os parametros do item e da habilidade de forma
explicita, tornando mais facil sua visualizagdo e, também, por nao envolver
integracao. Desde entdo, essa teoria tem tido notével avanco.

O objetivo deste trabalho é aplicar os conceitos da TRI para os dados
do Vestibular 2006-2 da UFLA, estimar as habilidades dos vestibulandos e
comparar com seus escores brutos e estimar os parametros de seus itens,
avaliando quais questoes cumprem melhor o objetivo a que se propdem,
qual seja, discriminar adequadamente os melhores candidatos. Com a iden-
tificacdo de tais itens, espera-se estar contribuindo para a melhora do seu
processo seletivo. Para tanto, estudaremos os cursos e as provas, sob o ponto
de vista da probabilidade de acerto casual, do grau de dificuldade e do poder
de discriminacao do item.

No préximo capitulo, sera apresentado um breve referencial, em que
os principais conceitos e modelos sobre esta teoria sao enunciados, fornecendo
um exemplo para ilustrar a propriedade de invariancia do item. A idéias
béasicas sobre inferéncia bayesiana e o método MCMC também sao apresen-
tadas. No capitulo 3, sdo descritos os dados do vestibular 2006-2 da UFLA
e a metodologia adotada. O capitulo 4 é dedicado a apresentacao dos resul-
tados alcancados e a discussdes dos mesmos e, no capitulo 5, relacionam-se
as conclusoes finais. Por tltimo, sdo citadas as referéncias bibliograficas que
constam no texto. Dados do exemplo adicional e os programas utilizados

sao apresentados nos apéndices.



2 REFERENCIAL TEORICO

Os primeiros trabalhos com TRI foram realizados a partir de mea-
dos do século passado. Porém, como as ferramentas mateméticas por ela
utilizadas sao muito mais complexas que as utilizadas pela forma usual
de medir, o seu crescimento e divulgacdo somente se tornaram possiveis
com o avango dos recursos computacionais. Ultimamente, esta técnica tem
se tornado predominante nas avaliagoes em diversos paises. No Brasil, a
primeira aplicagao dessa teoria ocorreu em 1995 na anélise do Sistema Na-
cional de Avaliagao da Educacao Basica (SAEB). A partir de entdo, seu uso
nas avaliagcoes educacionais brasileiras tem sido valorizado e incentivado
pelos 6rgaos governamentais, como o Ministério da Educacao.

Neste capitulo, serdo apresentados os conceitos bésicos da TRI e seus
principais modelos. Informagoes mais detalhadas sobre seus fundamentos
e aplicagdes podem ser encontradas em Hambleton et al. (1991). Algu-
mas defini¢des sobre inferéncia bayesiana e sobre o método Monte Carlo via

cadeia de Markov (MCMC) também sao apresentados.

2.1 A Curva Caracteristica do Item (CCI)

Os atributos, ou caracteristicas (variaveis nao observaveis) que cada
pessoa possui de forma inerente, sdo chamados de habilidades. O vetor das
habilidades individuais sera representado pela letra grega theta (6). Em
cada item, cada nivel de habilidade terd certa probabilidade de responder
a um item de forma correta e esta relacao é tal que, quanto maior for sua
habilidade, maior serd essa probabilidade. Tal probabilidade serd denotada
por P(6) (Baker, 2001).

Plotando-se o grafico de P(f) em fungao de 6 , tem-se uma curva
sigmoide logistica, que é chamada de Curva Caracteristica do Item (CCI)
(Figura 1).
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FIGURA 1: Curva caracteristica do item - CCI

A CCI possui trés propriedades que a caracterizam. Sao elas:

i) dificuldade do item - representada pela letra b, por sua vez, re-
presenta o ponto, na escala de habilidade, em que o individuo, com aquela
habilidade, possui 50% de probabilidade de responder corretamente a esse

item. Por isso, é também chamado, indice de locacao;

ii) discriminacgao do item - representada pela letra a, representa
a inclinacao da curva no ponto b e faz com que se torne possivel diferenciar
entre examinados que estao abaixo ou acima do indice de locacdo. Por
exemplo, se a curva é chata, menos o item é capaz de discriminar, pois
a probabilidade de resposta correta aquele item para niveis de habilidade
menores é, aproximadamente, a mesma que para niveis de habilidade maiores
que b. Portanto, quanto maior for o valor do parametro a, mais sensivel
torna-se o modelo as variacoes na habilidade em torno de seu ponto de

dificuldade. Por isso, ele é chamado de parametro de discriminacao do item;

iii) probabilidade de acerto casual - representada pela letra c, re-

presenta a probabilidade de que o examinado, com baixa habilidade, venha



a acertar a questao, sem que ele saiba a resposta, isto é,

lim P(f)=c

60— —o0

Exemplos de CCI:

a) Comparacgao de CCI com a mesma discriminagao e difer-

entes dificuldades

Na Figura 2 estdo representadas trés CCI com mesmo valor para o

parametro discriminacao e diferentes valores para o parametro dificuldade.

0.8
|

P(©)

0.4

FIGURA 2: CCI com diferentes valores para b (parametro dificuldade do
item) e mesmo valor de a (parametro discriminagao do item).

A curva vermelha representa um item facil, pois as probabilidades
de se obter 50% de probabilidade de resposta correta a esse item sao dadas
por um individuo com habilidade -1. A curva preta representa um item
de média dificuldade, pois individuos com habilidade média (0) possuem
50% de probabilidade de responder corretamente a esse item. A curva azul
representa um item mais dificil, pois, a probabilidade de 50% para que se

acerte esse item é alcancada por individuos com habilidade mais alta (1).



Portanto, a classificacdo de um item como sendo facil, médio ou difi-
cil vai depender de onde ele se encontra na escala da habilidade. Se um
individuo com pouca habilidade possui uma probabilidade alta de respon-
der corretamente a esse item, ele é considerado facil. Se apenas aquele que
possui habilidade alta possui 50% de probabilidade de responder correta-
mente a esse item, ele é considerado dificil. Porém, mesmo um item dificil
pode possuir uma baixa discriminacao, o que vai depender do parametro a.
Portanto, ele serve para adicionar significado ao parametro b.

Um item fécil é util para comparar individuos com baixa habilidade,
enquanto que um item dificil é util para a comparacao entre individuos com
alta habilidade.

b) Comparagao de CCI com a mesma dificuldade e diferente

discriminacgao.

Um exemplo de trés CCI com mesmo valor para o parametro dificul-
dade e diferentes valores para o parametro discriminacao é representado na

Figura 3.

—— a: boa discriminagéo
— a: média discriminagédo
— a: baixa discriminagédo

0.8

0.2

FIGURA 3: CCI com diferentes valores para a (parametro discriminagao do
item) e mesmo valor de b (parametro dificuldade do item).



A curva vermelha representa um item que discrimina bem, pois a
inclinagao da curva no ponto onde b=0 é bastante ingreme. Isso faz com
que a probabilidade de um individuo responder corretamente a esse item e
que possua habilidade pouco acima do indice de locacao, seja bem maior que
a probabilidade de um individuo que possua habilidade pouco abaixo desse
indice. A curva preta possui um nivel de discriminacao médio, enquanto a
curva azul possui um nivel de discriminagdo muito baixo, pois a probabili-
dade de resposta correta modifica-se muito pouco abaixo e acima do ponto
b. Observa-se que mesmo um individuo com baixa habilidade possui alta
probabilidade de responder corretamente a esse item.

Poderia-se considerar a CCI, que se encontra na Figura 4, como sendo
aquela que apresenta poder de discriminacao ideal. Porém, ela tem o incon-
veniente de somente servir para distinguir entre individuos que possuissem
habilidades bem préximas de § = 0. Um pouco além deste valor ja nao teria

nenhum poder de discriminagao.
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FIGURA 4: CCI Ideal.

c) Comparacao de CCI com diferentes probabilidades de a-

certo casual

Na Figura 5 estao representadas trés CCI com diferentes valores para
a probabilidade de acerto casual.

Pode-se notar que a diferenca na probabilidade de acerto entre in-
dividuos com habilidades diferentes diminui quando o valor do parametro
c aumenta. Por exemplo: para a curva azul, a probabilidade de que um
individuo com habilidade -1 acerte essa questao é de, aproximadamente,
0,55 e outro, com habilidade 1, de, aproximadamente, 0,85. A diferenca
aproximada na probabilidade entre eles é, pois, de 0,3. J& para a curva
preta, a probabilidade de acerto para o individuo com habilidade -1 é de,
aproximadamente, 0,25 e, para o individuo com habilidade 1, de, aproxi-
madamente, 0,75, ou seja, uma diferenca aproximada de 0,5. Portanto,
quando o parametro ¢ passou do valor 0,0 (curva preta) para o valor 0,4
(curva azul), isto é, teve seu valor aumentado, a diferenga na probabilidade
de acerto entre estes dois individuos diminuiu: passou de 0,5 para 0,3. Isso

significa que o poder de discriminac¢ao diminuiu.
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FIGURA 5: CCI com diferentes valores para ¢ (parametro da probabilidade
de acerto casual) e mesmos valores de a (parametro discrimi-
nacao) e b (parametro dificuldade do item).

2.2 Modelos para Teoria de Resposta ao Item

Vérios modelos tém sido propostos na literatura para TRI. Essa di-
versidade deve-se a trés fatores: 1) o item ser de carater discreto (em geral,
binario, associado a acerto em quesoes fechadas) ou continuo (associado a
nota em questoes abertas); 2) envolver uma ou mais populacoes e 3) mode-
lagem da habilidade que esta sendo avaliada. Modelos em que mais de uma
habilidade estd sendo medida (modelos multidimensionais) podem ser en-
contrados em Hambleton & Cook (1977); modelo de resposta gradual, em
que nao sao consideradas simplesmente as respostas como corretas ou in-
corretas, em Samejima (1969) e modelos para duas ou mais populacoes, em
Bock & Zimowski (1997).

Os primeiros modelos foram desenvolvidos por Lord (1952) para itens
binarios, uma populacao e uma tunica habilidade, na forma de uma funcao

normal acumulada. Mais tarde, eles foram descritos por meio de uma func¢ao



logistica por Birnbaum (1968). Dependendo do ntimero de parametros rela-
cionados ao item, essa funcao pode ser classificada em trés tipos de modelos,
0s quais estao descritos abaixo e sao os que mais sao utilizados pela TRI
atualmente, para itens binérios.

A variavel e os parametros destes modelos sao representados como:

e Y;;: variavel dicotomica que pode assumir os valores 1 (quando o e-
xaminado i responder corretamente ao item j) ou 0 (quando ele res-

ponder incorretamente);
e 0; : parametro da habilidade do examinado i;
e a;: parametro do poder de discriminagao do item j.
e b;: parametro do grau de dificuldade do item j.

e c;: parametro da resposta casual, isto &, a probabilidade do examinado

obter uma resposta correta a um item puramente ao acaso.

2.2.1 Modelo logistico de 1 parametro

Neste modelo, somente o grau de dificuldade é considerado para des-
crever o item. Inicialmente, foi proposto por Rasch (1960) e expresso como

um modelo logistico por Wright (1968). E dado pela equacio:

1

Py =160 = 1 o

Diferentemente da avaliacao usual, em que a habilidade é diretamente
proporcional & nota e que varia de 0 a n, sendo n o niimero de itens de um
teste, a escala de habilidade pode assumir, teoricamente, qualquer valor real
entre —oo a +00.

O parametro b é definido como o ponto na escala de habilidade no
qual o examinado, com essa dada habilidade, tem a probabilidade 0,5 de

responder corretamente a esse item, ou seja,
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1+ e (0i=b;)

2.2.2 Modelo logistico de 2 parametros

Neste modelo, além do grau de dificuldade, o item também é descrito
pelo seu poder de discriminagao. Foi Lord (1952) quem desenvolveu este
modelo, baseado na distribui¢ao normal acumulada e, em 1968, Birnbaum

o descreveu como modelo logistico. E dado pela equacio:

1

PO =10 = T

O valor do parametro a é proporcional ao maximo da inclinacao da
CCI no ponto em que ¢ = b. Seu dominio é o conjunto R,.

aj.e_aj(gi_bf) a;

/ ) — — £ .
;) (1+ea®i=b)* 4 x W

em que P’(b;) ¢ a derivada primeira de P em relacdo a 6, no ponto

2.2.3 Modelo logistico de 3 parametros

Foi também Birnbaum, em 1968, quem introduziu um terceiro parametro

no modelo logistico, o qual corresponde a probabilidade de acerto casual (c).
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E dado pela equacio:

1

Py =16) =¢; + 0~ ) oy

Esse modelo representa uma probabilidade condicional: propabili-
dade de que um individuo acerte o item j, dada sua habilidade. A primeira
parcela refere-se a probabilidade de que ele o acerte, dado que isso ocorreu de
forma casual e dada a sua habilidade, isto ¢, ¢; = P(Y;; = 1|C, §;), sendo C
a escolha aleatoria da alternativa. A segunda parcela corresponde a proba-
bilidade do acerto, dado que ele sabia a resposta e dada a sua habilidade,
ou seja, (1 —c¢;j)p = P(Y;; = 1|NC,0;), em que NC representa a escolha da
alternativa de forma nao aleatoéria.

Como se trata de uma probabilidade, o dominio do parametro ¢ estéa

entre 0 e 1.

Este modelo é o mais completo, pois a probabilidade de que um
individuo venha a acertar um item por meio do acaso é realmente possivel,
e, portanto, deve ser levado em consideracao.

E interessante notar que, nesse modelo, o valor do parametro b nao
¢ mais o ponto da escala onde o examinado, com essa habilidade, tem a
probabilidade de 0,5 de responder corretamente a esse item. Agora, quando

b =6, a probabilidade de resposta correta fica

P(Yyy = 116) = ¢+ (1= )(0,5) =

1—c_20+1—c c+1

=ot 2 2

Isso significa que o parametro b, agora, define o ponto na escala de
habilidade em que a probabilidade de resposta correta ao item corresponde

ao valor médio entre c e 1.
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2.3 Propriedade da TRI

A TRI possui uma propriedade muito importante: a invaridncia de
seus parametros, isto é:

i) os valores dos parametros do item nao dependem do nivel de ha-
bilidade do examinado;

ii) o nivel de habilidade do examinado é invariante com relacao aos

valores dos parametros dos itens usados para determiné-lo.

2.3.1 Ilustrando a propriedade de invariancia do item

Para elucidar esta propriedade, serd repetida, a seguir, a apresentagao
de Baker (2001), para um conjunto ligeiramente distinto de dados simulados.

Suponha-se que apenas dois grupos de examinados fossem tomados
de uma mesma populagdo: o primeiro grupo com habilidade entre -3 a -1 e
o segundo grupo com habilidade entre 1 a 3. Plotando-se as proporgoes de
resposta correta para ambos os grupos e ajustando-se uma CCI, por meio
da estimacgao de seus parametros, a essas proporcoes, obtem-se os Graficos

que estao representados de forma ilustrativa nas Figuras 6 e 7.
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FIGURA 6: CCI para as proporcoes de respostas corretas para um grupo
de examinados com habilidade entre -3 a -1.
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FIGURA 7: CCI para as proporgoes de respostas corretas para um grupo
de examinados com habilidade entre 1 a 3.

As estimativas obtidas para os parametros desse item, para os dois
grupos separadamente, teriam os mesmos valores, isto é, a; = ao e by = bo.
Se for plotada, num mesmo grafico, a CCI desse item para ambos os grupos,

verifica-se que ela serd coincidente, como se pode verificar pelo gréifico da
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Figura 8.
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FIGURA 8: CCI para as proporcoes de respostas corretas para um grupo
de examinados com habilidade entre -3 a 3.

Poderia ser que o grupo 1 considerasse esse item dificil e o grupo 2,
facil. Mas, o grau de dificuldade desse item, neste caso, ¢ b = 0, isto ¢, de
média dificuldade. Isto deixa claro que a caracteristica facil, média ou dificil

¢ uma propriedade do item e ndo dependente do grupo que responde a ele.

2.4 Meétodos de estimagao

Vérios sdo os métodos utilizados para a estimagdo dos parametros na
TRI. Azevedo (2003) desenvolveu um trabalho em que apresenta e discute
os principais deles.

Inicialmente, a estimacdo dos parametros foi feita pelo método da
méxima verossimilhanca. Um exemplo dessa metodologia pode ser visto em
Baker (2001). Porém, por meio deste método, se um item é respondido cor-
reta ou incorretamente por todos os examinados, nao é possivel estimar seus

parametros, assim como, se um examinado responder correta ou incorreta-
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mente a todos os itens, também nao é possivel estimar sua habilidade. Mais
recentemente, métodos bayesianos de estimacao foram propostos e, com isso,
tais problemas foram resolvidos (Andrade, 2000).

Neste trabalho, é considerada apenas uma populacao de cada vez,
sendo os itens de cardter bindrio e a caracteristica da habilidade, unidi-
mensional. O processo de estimacao dos parametros foi feito via inferéncia
bayesiana, utilizando-se o algoritmo Metropolis & Hastings (Hastings, 1970;
Metropolis et al., 1953; ).

2.5 Inferéncia bayesiana

A inferéncia bayesiana é caracterizada por incorporar informacao a
priori aos dados (Paulino et al., 2003).

A definicao de inferéncia ¢ a de que ela é um ramo da Estatistica que
visa construir técnicas que permitam fazer afirmacoes sobre os parametros
populacionais, com base em dados amostrais. A distribuicao dessa amostra
é chamada de funcao de verossimilhanca. Ela define uma relagdo entre os
dados e um parametro desconhecido 5 (Mood et al., 1974). Na inferéncia
bayesiana, toda informacao que se tenha sobre esse parametro, antes de ser
observada a amostra, deve ser considerada e incorporada aos dados, por
meio de uma distribuicdo a priori. A distribuicdo resultante é chamada
distribuicao a posteriori (O’'Hagan, 1994).

Um procedimento para construir-se a distribuigdo a posterior: partindo
da distribuicao a priori é o teorema de Bayes.

Sejam A = {|J A;, i € N*}, uma parti¢cao do espago amostral ) e B

um evento qualquer de 2. Utilizando-se o teorema de Bayes, tem-se:

P(A).P(B|Ai)

em que cada elemento desta expressdo, num contexto de inferéncia,

pode ser interpretado como:

P(A;|B): probabilidade a posteriori;
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P(A;): probabilidade a priori;
P(B|A;): probabilidade de B dado Aj;;
P(B): marginal de B, igual a:

P(B) =Y P(A;).P[B|A;]

que nao depende de A;. Sendo assim, a distribui¢do condicional de

interesse pode ser escrita como:

P(A;|B) < P(A;).P(B|A;)

Para o caso continuo, denotando-se por 8 o parametro de interesse e

por yi,...,y, os dados observados, tem-se:

I fwilB)-f ()
J@lem) [Ty £ (il 3)-£(B)d

n

FBlyr,-- syn) o< [T £ (wil8)-1(8)

=1

A distribuigao f(() é para o caso de modelagem de inferéncia, denomi-
nada distribuicao a priori e resume a informacao que é conhecida sobre o
parametro, prévia ao conhecimento dos dados. A distribuicao f(8|y;) é
chamada distribuicao a posteriori e reflete o que é conhecido sobre as dis-
tribui¢oes a priori apds a obtencao dos dados. Assim, a func¢do de verossimi-
lhanca modifica ou atualiza o conhecimento que se tinha sobre o parametro.
O teorema de Bayes é, pois, uma ferramenta que atualiza a informacao feita
sobre os parametros, com base na informacao de uma amostra que ja ocorreu
(Box & Tiao, 1992).

As distribuicoes a priori podem ser informativas ou nao informativas.
Ela ¢ dita nao informativa quando nao se tem nenhuma informagao sobre
o parametro. Quando houver pouca informacao sobre os parametros, as

distribui¢des a priori podem ser chamadas de "vagas" ("flat"). Ao serem
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considerados todos os possiveis valores de 3 como igualmente provaveis,
pode-se atribuir uma distribui¢do a priori uniforme, ficando assim p(f3)
k . Outra proposta de distribuicao a priori nao informativa foi feita por
Jeffreys (1961). Tal proposta visa minimizar o conteudo de informacao,
com o objetivo de que o méximo desta seja extraido da amostra. Tais
distribuicoes a priori sao muito usadas, também, para a apresentacao de
resultados "pouco perturbados" por suposicoes anteriores. Ao final de um
processo de inferéncia bayesiana, pode-se avaliar o quanto o conhecimento
da distribuicao a priori afeta o conhecimento da distribuicao a posteriori e
o quanto houve de influéncia da distribuicao a priori sobre os resultados.
Toda inferéncia bayesiana é feita com base na distribuicao a pos-
teriori. Porém, esta distribuicdo é, muitas vezes, desconhecida ou muito
complexa, tornando dificil operacoes de integracao, fundamental no caso
continuo. Por exemplo: muitas vezes, deseja-se conhecer a distribuicao con-
junta de um determinado vetor de parametro § (8 = (1,02, -+ ,0p). Para
um determinado parametro (;, essa distribuicdo é chamada distribuicdo mar-
ginal e a forma de obté-la é integrar a distribui¢ao posteriori conjunta em

relacdo aos demais parametros, isto é,

16) = [ o [ 16is-0d5-.

em que [F_; corresponde ao conjunto complementar de f;.
Outras vezes, deseja-se a média a posteriori ou qualquer esperanca

de funcoes do parametro (3, isto é,

Elg(B)ly) = / 9(B)p(Bly)ds

sendo g(/3) a fungao de interesse.

A inferéncia exata somente sera feita calculando-se estas integrais
analiticamente, o que, com raras excecoes, ¢ impossivel ou muito traba-
lhosa. A alternativa, entao, é fazer uso de aproximacoes numeéricas. Paulino
et al. (2003) apresentam varias estratégias sugeridas para resolver o pro-

blema da integragdo: aproximacao da distribuicdo a posteriori por uma dis-
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tribuicao normal multivariada, método de Laplace, métodos de quadratura
numeérica, métodos diretos de Monte Carlo e métodos de Monte Carlo via
cadeias de Markov (MCMC). Estes métodos estdo em ordem crescente de
pressuposicoes e complicagoes computacionais.

Sera feita, agora, uma breve descricao do método MCMC, por ter

sido este o método utilizado neste trabalho.

2.5.1 Monte Carlo via cadeias de Markov (MCMC)

O método de Monte Carlo via cadeias de Markov (MCMC) consiste
num dos métodos numéricos para obter uma amostra da fun¢ao de interesse.
Os valores sao gerados de forma iterativa, baseados em cadeias de Markov,

utilizando-se a seguinte proposta:

e (31 é amostrada da distribuicao a posteriori;

e (3, serd elemento da amostra com probabilidade dada por:

p(B1 — Ba) = au.

em que p(fy — [2) representa a probabilidade da cadeia de Markov
movimentar-se de 31 para (3. Monta-se uma cadeia de Markov com os can-
didatos a elementos da amostra aceitos. Para que a amostra seja represen-
tativa da distribuicao de interesse, devem ser respeitadas as condigoes de
irredutibilidade, aperiodicidade e estacionaridade, o que pode ser verificado
pela andlise de diagnostico de convergéncia, segundo critérios usuais (Tier-
ney, 1994). Segundo Gelfand & Smith (1990), se n — oo, garante-se que
esta é uma amostra da distribuicao a posteriori.

Dos métodos de simulacao que utilizam cadeias de Markov, destacam-
se o amostrador de Gibbs (AG) e o algoritmo Metropolis & Hastings (MH). O
AG faz uso da expressao da condicional completa, quando esta tem a forma

de uma densidade conhecida e, portanto, facil de ser amostrada. Quando as
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distribuicoes completas nao sao conhecidas, como é o caso do nosso trabalho,
utiliza-se o algoritmo MH. Maiores detalhes sobre o algoritmo AG podem

ser encontrados em Gamerman (1997).

2.5.2 Algoritmo Metropolis & Hastings

O algoritmo Metropolis & Hastings consiste em um poderoso algo-
ritmo do tipo MCMC para gerar valores para a distribui¢ao de interesse uti-
lizando uma distribuicdo conhecida como auxiliar. Foi desenvolvido através
dos trabalhos de Hastings (1970) e Metropolis et al. (1953). Esta dis-
tribuicao serd chamada de distribuigao geradora de candidatas e sera
representada por ¢(f3).

O procedimento usado para que os valores amostrados pertencam &

distribuicao de interesse serd por meio dos seguintes passos:

1 - atribui-se um valor ("chute") inicial § como primeiro valor da

amostra;
2 - calculam-se P(f3) e q(3);

3 - amostra-se §* da distribuigdo candidata e calculam-se P(3*) e

4 - obtém-se uma razao:

. i) _ P(3).q(8)
LB P(6).q(5%)
a(8)

5 - e uma probabilidade de aceitagao:

P(5").4(8)

a(B,8") = min{l, W

}

6 - gera-se u ~ U(0,1);
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7 - aceita-se 0* como um valor da densidade de interesse, se u < a.
Caso contrario, rejeita-se 5%, repete-se § na amostra e retorna-se ao passo
3.

Esse processo é repetido até que o niimero de iteragoes desejada seja
atingido.

Segundo Chib & Greenberg (1995), vérias sao as familias que po-
dem ser escolhidas para a densidade candidata. No entanto, explorando-se
a forma de P(f3), essa escolha pode ser feita de modo a simplificar a imple-
mentagao do algoritmo.

Para anular a influéncia do "chute" inicial, desprezam-se os valores
das primeiras iteracoes. Isto é chamado de "burn-in" e, para que nao haja
correlacao entre os dados, os valores das iteragoes sao tomados de certa em

certa distancia, o que é chamado de thinning.
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3 MATERIAIS E METODOS

Os dados utilizados para o desenvolvimento deste trabalho referem-se
ao Vestibular 2006-2 da Universidade Federal de Lavras (UFLA).

A estimacao dos parametros foi feita por meio da inferéncia bayesiana,
utilizando-se o método Monte Carlo via cadeia de Markov (MCMC). O mo-
delo adotado foi 0o modelo logistico de 3 parametros.

Para melhor visualizacao e compreensao dos conceitos basicos da TRI
e dos resultados alcancados por meio desse método, foi ajustado um exemplo
de Baker (2001 ).

3.1 DMateriais

A prova do Vestibular 2006-2 da UFLA constou de 66 itens, distribui-

dos da seguinte forma;:

e Portugués - questoes de 1-10;
e Geografia - questoes de 11-18;
e Histoéria - questoes de 19-24;
e Filosofia - questoes de 25-26;
e Lingua Estrangeira - questoes 27-34;
e Biologia - questoes 35-42;
e Fisica - questoes 43-50;
e Matemética - questoes 51-58;
e Quimica - questoes 59-66.
Como havia, na Lingua Estrangeira, a opgao entre o Inglés e o Espa-

nhol, as questoes desta prova nao foram incluidas na analise, com o objetivo

de simplifica-1a, passando a ser considerados 58 itens.
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Foram oferecidos 10 cursos: Administracao (AD), Engenharia de
Alimentos (AL), Agronomia (AG), Ciéncias Biologicas (CB), Ciéncias da
Computagao (CC), Engenharia Agricola (EA), Engenharia Florestal (EF),
Medicina Veterinaria (MV), Quimica (QI) e Zootecnia (ZO).

Para fins de simplificacao do trabalho computacional, considerou-se
que cada curso forma uma populacao diferente, sendo a metodologia aplicada
separadamente a cada um deles. O numero de candidatos por curso foi o
seguinte: AD — 284; AL — 229; AG — 651; CB — 326; CC — 235; EA —
154; EF = 238; MV = 604; QI = 104; ZO = 228.

As anélises foram feitas em um computador equipado com proces-
sador AMD-64 Dual, com 1 Gb de memoéria RAM. Estas anélises consumi-
ram 14 dias de processamento, utilizando-se o R-2.4.0.

Os programas utizados para implementar a metodologia bayesiana
foram elaborados na linguagem R (R Development Core Team, 2005). Para
a verificagdo das cadeias geradas do MCMC, fez-se uso da biblioteca CODA
(Plummer et al., 2006). Esses programas estao apresentados no Apéndice
B.

3.2 Metodologia

Cada item de um teste possui duas possibilidades de resposta: certa
ou errada. Considerando o valor 1 para a resposta correta e 0 para a resposta

incorreta, tem-se a seguinte distribuicao de Bernoulli:

fyvi; Wigip) = p¥7 (1 — p)¥

em que,

yi; = {0,1} : variavel aleatoria das possiveis respostas do individuo
i para o item j;

p : probabilidade de y;; ser igual a 1.
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Como p representa o valor da probabilidade do examinado i respon-
der corretamente ao item j e, essa probabilidade estd em funcdo de sua
habilidade e dos parametros associados a esse item, p também é uma varia-
vel aleatoria e, portanto, possui uma distribuicao, que é dada pelo modelo
3 parametros, o qual se encontra especificado nas paginas 12, do capitulo 2.

Sendo aplicado um teste com J itens para I individuos e considerando

para p o modelo de 3 parametros, tem-se a seguinte funcao de verossimi-

lhanca:
1,7 )
iy Wi -ilag, b, ¢4, 0i) = H[Cj +(1 - Cj)m]y”-
27-]

1= ey + (1 = &) s 11O

1+ e o (Bi=b

O procedimento que foi usado para a estimacao dos parametros neste
trabalho foi o da teoria bayesiana.

Para o parametro a, a distribui¢do a priori escolhida foi uma Log-
normal, pois a CCI é nao decrescente e, portanto, valores negativos nao
fazem sentido para ele. Se considerdssemos valores negativos para este
parametro, isso significaria que quanto maior a habilidade de um individuo,
menor seria sua probabilidade de acertar a questao, o que seria incoerente.

Sua distribuicao é, pois:

1
a;\ 2w
J

o lin(a;)2

fAj(aj) -

Para o parametro b, foi escolhida a distribui¢ao Uniforme (-3,3), pois,
para este parametro, nao se tem muita informagao a priori. A escolha do
intervalo |-3,3] foi para relacionar o dominio de b ao de 6. Nao foi escolhida
uma distribuicdo a priori normal para este parametro, devido ao fato de

que este se encontra dependente de quem elabora as questdes, ndao sendo

24



razodvel supor que tenham distribui¢do normal. Sua distribuicdo a priori

escolhida foi, pois:

1
IB;(bj) = 5

Note que o dominio de 6 é (—o0,00) e o dominio de b ¢ [-3, 3].
Estas duas variaveis devem ser associadas, porém, desejou-se possibilitar
que 0 < —3 e 0 > 3 refletisse candidatos com habilidade aquém ou além da
medida pela prova. O uso da distribui¢ao Normal (0,1) para €, no entanto,
minimiza a expectativa de que tais valores de habilidade ocorram.

A distribuicao a priori escolhida para o parametro ¢ foi uma dis-
tribuicao Beta(1,3), pois, tratando-se de uma probabilidade, a informagcao
de que se dispos foi a de que ele se encontra no intervalo (0,1) e, como as
questoes do vestibular possuiam 4 alternativas, o valor esperado para um a-
certo casual é de 0,25. Outros valores também poderiam ser sido escolhidos
para essa distribuicao, mas desejaram-se aqueles que minimizassem « + 3,
a fim de que fosse pouca informativa (o e 3 sdo os parametros da Beta,
sendo o valor obtido pela soma correspondente ao espaco amostral de uma
binomial).

Outra alternativa poderia ser a de considerar a moda em vez da
média, como sendo igual a 0,25. Neste caso, uma distribui¢ao Beta(2,4),
por exemplo, resultaria numa moda igual a 0,25, porém, seu espaco amostral
nao seria minimo e o valor esperado seria de, aproximadamente, 0,33, que
pode ser considerado alto.

Sua distribuicao, entao, é:

fo(e) = g - o)

Utilizou-se como distribuicdo a priori para o parametro # uma dis-
tribuicdo Normal(0,1), pois, para as habilidades dos candidatos, é coerente

admitir que as caracteristicas desta distribuicao estao de acordo com a popu-
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lacao em estudo. Sua distribuicao é:

3.3 Distribuicao a Posteriori

Multiplicando-se todas as distribuicoes a priori pela funcao de verossimi-

lhancga, tem-se a distribui¢do conjunta a posteriori, dada por:

1,J
fia,.B;,0;.0,vi,)(@: 05, ¢4, 0ilyiz) o< | | fa,(az)-fB;(b5).fe;(cs)-fo,(0:).
J J L
Z?]
1,J
AT fovis1a,.8,.0,.00 (Wislag by, 5, 6:)
,J
1,J
. 1 1 21 1 1
ot (@n b Bl 3G L e L
f(Aijjvcjv@z‘Yz])(a]’ ]’C.]’ |yJ)O<ZH(ZJ\/%e 2 6 B(1,3)( C.]) \/ﬂ
1,J ) )
—367 (N Wi (1 Y (i)
e 2 g[cj+(1 Cj)l+e_aj(9i_bj)] J{l [C]+(1 C])1+e—aj(9i—bj)]} ’
I,J 177,,2 2
) (1 _ Cj)2 e~ 2ln?(aj)+0 ]
f(Aj,Bj,cj,@ilm)(ajabjacjﬁz‘\yz‘j)OCI;I 12ra; = B(1,3)
o 1 1
'H[CJ+(1 0])1+e_aj(0i_bj)] J'{l [cj+(1 cj)1+e—aj(9i—bj)]} !

i7j
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3.3.1 Modelo logistico de 3 parametros

O modelo utilizado neste trabalho foi o modelo logistico de 3 parame-
tros, pois a probabilidade de que um individuo venha a acertar a questao de
forma casual, uma vez que ele ndao sabe a resposta, é uma probabilidade que
realmente existe e, portanto, deve ser levada em consideragao. Além do mais,
este modelo é o mais completo e o mais utilizado atualmente, principalmente
nos sistemas de avaliagdo educacional (como, por exemplo, pelo SAEB).

Utilizou-se o intervalo de méaxima densidade de probabilidade (ou
HPD, do inglés highest posterior density) do parametro "¢", com o objetivo
de confirmar a relevancia deste parametro. Considera-se que, se houver um
numero consideravel de intervalos com valores menores ou maiores do que
0,25 para a probabilidade de acerto casual, o uso de um modelo que leve em
consideragao o acréscimo deste parametro, como é o caso do modelo logistico

de 3 parametros, serd o mais indicado.

Para a classificagdo dos parametros do item serdo usados os critérios

que se encontram nas Tabelas 1 e 2:

a) Para o parametro discriminacao (a):

TABELA 1: Intervalos com as respectivas classificacoes e valores esperados
na priori para o parametro a.

Intervalo para a Classificacao % de ocorréncia na priori
a >3 Otima (O) 13,34%
2<a<3 Alta (A) 25,58%
l<a<?2 Média (M) 11,02%
a<l1 Baixa (B) 50,06%

Este critério foi estabelecido com base na distribuicdo a priori es-
colhida (lognormal), cuja média é de 1,65. Com estes valores, espera-se
que grande parte dos itens obtenha baixo poder de discriminacao (50,06%);
38,92% estejam acima da média e apenas 13,34% deles tenham um poder de

discriminacao 6timo.
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b) Para o parametro dificuldade (b):

TABELA 2: Intervalos com as respectivas classificacoes e valores esperados
na priori para o parametro b.

Intervalo para b Classificacao % de ocorréncia na priori
b > 2 Dificil (D) 1/6
0,5<b<2 Meédia (M) 1/4
-2<b<0,5 Fécil (F) 5/12
b< -2 Muito Fécil (MF) 1/6

Com este critério, espera-se que sejam poucas as questdes que apre-
sentem graus de dificuldade extremos, isto é, dificil ou muito facil. Acredita-
se que a maior parte delas sejam faceis, sendo que apenas 25% possuam
grau médio de dificuldade. Segundo Andrade et al. (2000), os valores do
parametro b variam (tipicamente) entre -2 e 2. Para o parametro a, esperam-

se valores entre 0 e 2, sendo mais apropriados valores maiores que 1.

3.3.2 TImplementacao do processo amostral

Foi gerada uma cadeia inicial com 100.000 iteragdes para todos os
parame-tros. Descartaram-se as 500 primeiras observagoes ("burn-in") e a
tomada de pontos amostrais em uma a cada 25 iteragoes ("thinning"). Isso
foi feito para garantir a seguranca do processo amostral. A amostra vélida
constou de 4.000 observagdes.

A rotina implementada no CODA para garantir a convergéncia das
cadeias geradas pelo critério de Raftery & Lewis estabelece o tamanho mini-
mo do burn-in e do thinning. Foram fornecido valores inferiores a 100 para o
burn-in e inferiores a 20 para o thinning. Como foram usados valores supe-
riores a estes, aceitou-se a amostra como sendo da distribuicao a posteriori.

Para implementar o algoritmo MH, por simplicidade, foi escolhida a
distribuicao geradora de candidatas como sendo a mesma da distribuicao a
priori dos parametros de interesse.

Sendo a probabilidade de aceitagdo dada por:
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o PE)a0)
G F) =it gy g

que pode ser escrita como:

(7). 11/(8%)-4(8)
(). 11 f(8)-a(5*)

a(ﬂ7ﬂ*) :mm{l, }

em que (.) é a distribuicdo a priori e [ f(.), a funcéo de verossimi-

lhanga da distribuigao de interesse, se for escolhida ¢(.) = ¢(.), tem-se:

$(B7)- 11 £(87)-4(B)
P(B)-T1f(8)-»(5*)

o T
b= mintd ) )

B(B, 57) = min{1,

0 que torna mais simples a forma algébrica da probabilidade de
aceitacao (que passa ser a razao de verossimilhancga).

Dessa forma, as distribui¢oes candidatas escolhidas para gerar valo-
res aos elementos dos vetores de parametros a, b, ¢, e 6 foram, respectiva-

mente, a lognormal, a uniforme, a beta e a normal.

3.3.3 Exemplo ilustrativo da implementacao do algoritmo

Utizando-se o exemplo ilustrativo de Baker (2001), foi aplicado o
método MCMC, considerando o modelo de 2 parametros. Os dados desse
exemplo se encontram no Anexo A e referem-se a 10 itens respondidos por

16 individuos. Serd dada a seguir, a sequéncia dos passos realizados:

1) Valores iniciais (escolha arbitraria):

a = [0,1066 0,3209 0,6202 1,3260 0,9207 0,4816 0,5783 0,0368 0,8314
0,6252]’
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b = [0,2140 -0,2920 -0,2572 -0,9786 -0,3320 -1,5781 -1,2077 0,8649
-1,0024 -0,7350]

0 = [1,4767 0,5067 -1,3396 -0,4372 0,9408 -0,4571 0,2523 -0,0069
0,1047 -1,9899 -0,1924 -1,4474 0,4313 -0,5443 0,6309 0,4281]’

em que o que o apostrofo () representa o vetor transposto.

A probabilidade de acerto é dada por:

1

POy =116 = T =mm

A verossimilhanca:

L(yi1, -, y1610/8) = 0,4664 x 0,3618 x ... x 0,7666 x 0,6742
sendo § = [a;,b;,0;]
In[L(y1,1,---,y16,10/0)] = —132,0127

2) Gera-se um valor de uma lognormal (candidata) para a; = 0,2937.

3) Calcula-se a verossimilhanga com este valor de a; e obtém-se:

In[L(y1,1,---,y16,10|06)] = —130,9249

4) A probabilidade de aceitacao « é dada por:

exp(—130,9249)

0, 1066: 0, 2937) = min{1
(0, 1066; 0, 2937) = min{ exp(—132,0127)

} =min{1;2,9677}

a=1

5) Gera-se u de U[-3,3]: u = 0,1869.
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Como 0,1869 < 1, aceita-se 0,2937 como valor da amostra.
Repete-se o processo para todos a;. Faz-se o mesmo com b; e ;.
O vetor de aq, neste passo, ¢ dado por: (0,1066; 0,2937).

6) Gera-se, novamente, outro valor para a; da lognormal (candidata)
— 0,6363.
A log-verossimilhan¢a com esse novo valor é: -134,5665.

A probabilidade de aceitacdo, agora, fica:

exp(—134,5665)
exp(—130,9249)

(0,2937;0,6363) = min{1; } = min{1;0,0262}

o = 0,0262

7) Gera-se outro valor u de UJ[-3,3]: u =0,0932.
Como 0,0932 > 0,0262, rejeita-se 0,6363. Repete-se, entao,

0,2937 como valor da amostra.

8) Novamente repete-se o processo com todos os aj,b; e 6;.
O vetor de a; até esse passo é: (0,1066; 0,2937; 0,2937).

9) Repete-se esse processo para 100.000 iteragoes, queimando-se as
pri-meiras 500 ("burn in") e tomando-se uma amostra a cada 25 iteragoes
("thinning").

As estimativas obtidas para os valores dos itens e das habilidades,
neste exemplo, se encontram nas Tabelas 3 e 4. A coluna "1 Parametro" se
refere as estimativas obtidas por Baker (2001) pelo do método de maxima
verossimilhancga, fazendo uso do modelo logistico de 1 parametro.

Nota-se que os parametros b e 6 apresentaram estimativas um pouco
diferentes as do método da maxima verossimilhanga obtidas por Baker (2001).
Isto se deve ao fato do acréscimo do parametro a no modelo. No entanto,
as correlacoes de Pearson e de Spearman para o parametro b estimado com

o modelo de 2 pardmetros e o método utilizado por Baker foram de 0,90 e
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0,98, respectivamente. Para 6, a correlacdo da nota com a habilidade esti-
mada pelo modelo de 2 parametros foi de 0,92 e 0,94, respectivamente. Por
meio dos valores obtidos por estas correlagoes, pode-se verificar que elas sao
altamente correlacionadas.

A Tabela do vetor de respostas para este exemplo se encontra no
Anexo A.
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TABELA 3: Valores estimados dos parametros a (discriminagao do item) e
b (dificuldade do item) para o modelo de 2 parametros e de b
para o modelo de 1 parametro (Baker, 2001).

2 Parametros 1 Parametro
Ttem a b b
1 4,00 -2,68 -2,22
2 0,81 -0,80 -0,30
3 0,16 -0,56 -0,17
4 1,75 0,67 0,59
5 0,48 -2,15 -1,20
6 4,00 -0,59 -0,02
7 2.48 -0,28 0,02
8 0,81 0,30 0,22
9 4,00 -0,19 0,15
10 0,45 1,66 0,26

TABELA 4: Escores brutos comparado com os valores estimados das habili-
dades (6) para o modelo de 2 parametros e 1 parametro (Baker,

2001).

Examinado Nota Bruta 0 (1 par.) 0 (2 par.)
1 1,50 2 -3.23
2 -1,50 2 -1,95
3 0,02 5 21,22
4 20,42 4 1,56
D -2,37 1 -3.80
6 -0,91 3 -1,32
7 20,42 4 20,38
8 20,42 4 0,13
9 -0,42 4 0,10
10 -0,91 3 -1.69
11 9.33 9 2,69
12 233 9 2,55
13 0,46 6 -1,11
14 233 9 254
15 2,33 9 2,74
16 kK 10 2,92
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Intervalos de maxima densidade de probabilidade (H.P.D.)
para os parametros dos itens

As Tabelas 5, 6 e 7 referem-se aos intervalos HPD para o parametro
"e¢" dos cursos de Medicina Veterinaria, Agronomia e Engenharia de Ali-
mentos, os quais foram colocados como exemplo. Para os demais cursos, os
resultados obtidos sao semelhantes.

Pode-se notar que, nas trés situacoes, encontra-se elevado nimero
de HPD que nao abrange ¢ = 0,25. Se tivéssemos 5% dos itens em que o
HPD nao abrangesse ¢ = 0,25, poderia-se considerar este parametro como
constante e igual a 0,25. Cinco por cento de 58 itens correspondem a 3
itens e, no entanto, observa-se uma quantidade muito maior de intervalos
que ultrapassaram este valor. O desejo, entao, é poder estimar qual é o
valor deste parametro, o que é possivel por meio do modelo logistico de 3
parametros. Este, pois, pode também ser considerado um forte argumento
a favor de adoté-lo como o mais indicado para o este trabalho.

Outra observacao digna de nota diz respeito a disciplina de Geografia.
Observa-se que, para ela, nao houve nenhum HPD com ¢ < 0,25, sendo,
entao, possivel que todas as suas questoes possam ter obtido uma proba-
bilidade de acerto casual acima da média esperada, enquanto que, para as
disciplinas de Fisica, Quimica e Matemética, principalmente para o curso
de Agronomia, muitas de suas questoes nao favoreceram o acerto de forma

casual.
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TABELA 5: Estimativas a posteriori por ponto e por intervalo (IC-HPD:
intervalo de credibilidade de méxima densidade de probabilida-
de - highest probability density) para o parametro ¢ e respectivo
erro de Monte Carlo, para o curso de Medicina Veterindria.

Disciplina Item média I.C. - HPD Erro de M.C.
inferior superior
1 0,151 0,000 0,390 0,004
2 0,163 0,000 0,402 0,006
3 0,178 0,000 0,409 0,016
4 0,160 0,000 0,396 0,006
Portugués 5 0,123 0,000 0,309 0,004
6 0,258 0,221 0,297 0,001
7 0,093 0,000 0,242 0,003
8 0,144 0,115 0,172 0,001
9 0,278 0,000 0,611 0,013
10 0,079 0,000 0,199 0,002
11 0,112 0,000 0,288 0,003
12 0,171 0,000 0,417 0,006
13 0,135 0,000 0,332 0,005
Geografia 14 0,155 0,000 0,348 0,005
15 0,211 0,000 0,480 0,007
16 0,140 0,000 0,342 0,009
17 0,121 0,000 0,316 0,004
18 0,111 0,000 0,306 0,004
19 0,103 0,000 0,285 0,003
20 0,190 0,000 0,457 0,008
Historia 21 0,154 0,000 0,275 0,006
22 0,224 0,189 0,260 0,001
23 0,145 0,000 0,391 0,015
24 0,110 0,000 0,264 0,003
Filosofia 25 0,121 0,000 0,323 0,003
26 0,067 0,000 0,191 0,002
cont...
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cont...

27 0,136 0,000 0,396 0,017
28 0,248 0,188 0,308 0,002

29 0,271 0,157 0,360 0,002

Biologia 30 0,108 0,074 0,143 0,001
31 0,266 0,198 0,329 0,001

32 0,249 0,201 0,294 0,001

33 0,214 0,000 0,422 0,018

34 0,253 0,208 0,298 0,001

35 0,210 0,172 0,249 0,001

36 0,132 0,099 0,162 0,001

37 0,237 0,201 0,275 0,001

Fisica 38 0,203 0,003 0,375 0,015
39 0,205 0,141 0,256 0,001

40 0,298 0,235 0,359 0,001

41 0,132 0,091 0,179 0,001

42 0,264 0,227 0,307 0,002

43 0,167 0,116 0,219 0,001

44 0,165 0,132 0,198 0,001

45 0,149 0,079 0,210 0,002

Matemética 46 0,186 0,077 0,263 0,002
47 0,242 0,003 0,360 0,014

48 0,096 0,060 0,134 0,001

49 0,178 0,000 0,379 0,008

50 0,305 0,162 0,364 0,007

51 0,099 0,067 0,130 0,001

52 0,202 0,162 0,243 0,001

53 0,327 0,000 0,606 0,011

Quimica 54 0,138 0,084 0,185 0,001
55 0,255 0,222 0,290 0,001

56 0,264 0,219 0,308 0,001

57 0,208 0,167 0,249 0,001

58 0,086 0,059 0,115 0,001

Obs.:Dados em negrito referem-se a HPD que nao contém c¢=0,25.
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TABELA 6: Estimativas a posteriori por ponto e por intervalo (IC-HPD:
intervalo de credibilidade de méxima densidade de probabilida-
de - highest probability density) para o parametro ¢ e respectivo
erro de Monte Carlo, para o curso de Agronomia.

Disciplina Item média I.C. - HPD Erro de M.C.
inferior superior
1 0,252 0,000 0,584 0,016
2 0,201 0,001 0,521 0,020
3 0,254 0,008 0,410 0,016
4 0,268 0,006 0,543 0,023
Portugués 5 0,185 0,000 0,508 0,014
6 0,269 0,228 0,310 0,001
7 0,284 0,011 0,403 0,016
8 0,148 0,119 0,180 0,001
9 0,242 0,000 0,571 0,015
10 0,243 0,004 0,463 0,014
11 0,339 0,024 0,634 0,021
12 0,219 0,000 0,515 0,012
13 0,201 0,000 0,521 0,012
Geografia 14 0,160 0,000 0,395 0,009
15 0,336 0,044 0,600 0,009
16 0,194 0,000 0,345 0,012
17 0,171 0,000 0,436 0,010
18 0,288 0,000 0,574 0,011
19 0,270 0,000 0,577 0,014
20 0,164 0,000 0,503 0,020
Histoéria 21 0,235 0,198 0,269 0,001
22 0,224 0,191 0,255 0,001
23 0,321 0,283 0,387 0,007
24 0,137 0,000 0,365 0,007
Filosofia 25 0,237 0,000 0,579 0,013
26 0,266 0,000 0,616 0,020
cont...
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cont...

27 0,210 0,004 0,370 0,015
28 0,216 0,115 0,315 0,004

29 0,187 0,019 0,318 0,006

Biologia 30 0,065 0,000 0,125 0,003
31 0,181 0,007 0,306 0,006

32 0,151 0,005 0,254 0,006

33 0,376 0,074 0,464 0,012

34 0,200 0,099 0,293 0,005

35 0,130 0,002 0,223 0,003

36 0,167 0,134 0,200 0,001

37 0,142 0,006 0,237 0,005

Fisica 38 0,187 0,002 0,370 0,010
39 0,253 0,220 0,287 0,001

40 0,096 0,000 0,210 0,002

41 0,096 0,000 0,185 0,005

42 0,269 0,234 0,302 0,001

43 0,124 0,039 0,191 0,002

44 0,183 0,123 0,232 0,001

45 0,183 0,132 0,229 0,001

Matematica 46 0,091 0,000 0,198 0,002
47 0,328 0,287 0,367 0,001

48 0,078 0,002 0,136 0,002

49 0,218 0,000 0,489 0,001

50 0,272 0,236 0,305 0,001

51 0,096 0,002 0,164 0,004

52 0,225 0,138 0,300 0,002

53 0,365 0,030 0,591 0,026

Quimica 54 0,169 0,062 0,236 0,002
55 0,192 0,162 0,223 0,001

56 0,289 0,158 0,379 0,003

57 0,210 0,118 0,282 0,003

58 0,096 0,034 0,153 0,002

Obs.:Dados em negrito referem-se a HPD que nao contém c¢=0,25.
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TABELA 7: Estimativas a posteriori por ponto e por intervalo (IC-HPD:
intervalo de credibilidade de méxima densidade de probabilida-
de - highest probability density) para o parametro ¢ e respectivo
erro de Monte Carlo, para o curso de Engenharia Agricola.

Disciplina Item média I.C. - HPD Erro de M.C.
inferior superior
1 0,300 0,000 0,617 0,006
2 0,225 0,000 0,525 0,004
3 0,228 0,000 0,392 0,004
4 0,247 0,000 0,548 0,007
Portugués 5 0,251 0,003 0,513 0,006
6 0,203 0,005 0,323 0,002
7 0,144 0,000 0,338 0,003
8 0,097 0,025 0,163 0,001
9 0,289 0,000 0,599 0,006
10 0,203 0,000 0,439 0,004
11 0,232 0,000 0,533 0,004
12 0,245 0,000 0,523 0,004
13 0,212 0,000 0,453 0,004
Geografia 14 0,234 0,000 0,486 0,004
15 0,388 0,037 0,707 0,006
16 0,167 0,000 0,364 0,003
17 0,243 0,000 0,521 0,005
18 0,310 0,000 0,641 0,006
19 0,256 0,000 0,567 0,005
20 0,226 0,000 0,457 0,005
Historia 21 0,146 0,021 0,241 0,001
22 0,137 0,051 0,217 0,001
23 0,218 0,000 0,403 0,004
24 0,181 0,000 0,430 0,003
Filosofia 25 0,185 0,000 0,464 0,004
26 0,191 0,000 0,453 0,004
cont...
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cont...

27 0,228 0,000 0,387 0,005
28 0,091 0,000 0,222 0,002

29 0,175 0,000 0,399 0,003
Biologia 30 0,088 0,019 0,160 0,001
31 0,154 0,000 0,306 0,002

32 0,159 0,000 0,293 0,002

33 0,201 0,000 0,451 0,005

34 0,320 0,186 0,454 0,002

35 0,111 0,000 0,229 0,002

36 0,158 0,026 0,257 0,001

37 0,187 0,039 0,284 0,001

Fisica 38 0,149 0,000 0,342 0,002
39 0,129 0,000 0,248 0,002

40 0,248 0,003 0,428 0,004

41 0,149 0,000 0,273 0,002

42 0,262 0,007 0,382 0,004

43 0,145 0,000 0,264 0,002

44 0,173 0,047 0,267 0,001
45 0,126 0,042 0,195 0,001

Matemética 46 0,205 0,041 0,327 0,002
47 0,155 0,000 0,335 0,003

48 0,078 0,000 0,169 0,001

49 0,251 0,004 0,527 0,007

50 0,151 0,000 0,260 0,003

51 0,131 0,020 0,230 0,001

52 0,216 0,008 0,374 0,002

53 0,249 0,000 0,510 0,009

Quimica 54 0,124 0,000 0,223 0,001
55 0,161 0,088 0,240 0,001

56 0,136 0,000 0,283 0,002

57 0,234 0,045 0,354 0,002

58 0,110 0,023 0,177 0,001

Obs.:Dados em negrito referem-se a HPD que nao contém c¢=0,25.
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Pelos resultados da Tabela 8, observando-se os intervalos HPDs do
parametro a, pode-se observar que, para o curso de Medicina Veterinaria, as
questoes da disciplina de Geografia, exceto a de numero 16, foram considera-
das de baixo poder de discriminac¢ao. O mesmo pode-se dizer com relagao a
disciplina de Filosofia. Portugués também teve a maioria de suas questoes
com a mesma caracteristica. O oposto ocorreu com as disciplinas de Biologia
e Fisica, em que todas as questoes apresentaram poder de discriminacao
elevado. Com excessdao da questao 49, de Matemética e 53, de Quimica,

estas duas disciplinas também atingiram um 6timo poder de discriminagao.
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TABELA 8: Estimativas a posteriori por ponto e por intervalo (IC-HPD:
intervalo de credibilidade de méxima densidade de probabilida-
de - highest probability density) para o parametro a e respectivo
erro de Monte Carlo, para o curso de Medicina Veterindria.

Disciplina Item meédia I.C. - HPD Erro de M.C.
inferior superior
1 0,624B 0,376 0,882 0,005
2 0,411B 0,165 0,649 0,003
3 1,035 0,085 4,283 0,147
4 0,387B 0,149 0,622 0,004
Portugués 5 0,485B 0,255 0,742 0,003
6 4,757 0,944 11,231 0,060
7 0,667B 0,394 0,979 0,004
8 5,044 1,290 11,684 0,059
9 0,549B 0,273 0,919 0,010
10 0,711 0,418 1,007 0,004
11 0,491B 0,253 0,764 0,003
12 0,437B 0,169 0,722 0,005
13 0,412B 0,151 0,676 0,006
Geografia 14 0,366B 0,099 0,699 0,011
15 0,402B 0,189 0,636 0,003
16 0,859 0,156 3,067 0,089
17 0,411B 0,166 0,645 0,004
18 0,903 0,577 1,229 0,007
19 0,874 0,564 1,226 0,008
20 0,358B 0,022 0,835 0,027
Historia 21 1,197 0,272 3,426 0,067
22 4,772 1,156 11,040 0,072
23 0,963 0,099 4,313 0,177
24 0,490B 0,219 0,809 0,005
Filosofia 25 0,762 0,483 1,055 0,006
26 0,995 0,715 1,320 0,005
cont...
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27 0,910 0,090 4,185 0,191
28 5,894 3,040 9,322 0,096
29 2,172 0,776 3,685 0,026
Biologia 30 4,964 3,248 6,888 0,031
31 2,452 0,931 4,216 0,028
32 5,281 2,940 7,979 0,046
33 1,079 0,078 4,000 0,121
34 20,943 9,073 42,628 1,401
35 5,122 0,987 9,967 0,107
36 4,524 0,884 10,946 0,076
37 7,962 0,954 18,403 0,260
Fisica 38 2,815 0,169 12,603 0,435
39 3,063 0,387 7,326 0,053
40 2,913 1,081 5,220 0,034
41 1,974 0,986 3,069 0,018
42 4,717 0,346 11,007 0,078
43 3,228 0,768 5,990 0,047
44 4,748 1,036 11,826 0,076
45 2,284 0,522 5,295 0,047
Matemética 46 1,814 0,457 3,411 0,033
47 2,420 0,170 8,076 0,190
48 2,414 1,053 4,046 0,028
49 0,239B 0,018 0,361 0,081
50 5,259 0,210 12,895 0,137
51 4,502 2,961 6,165 0,034
52 7,779 4,149 13,056 0,141
53 0,384B 0,034 0,625 0,081
Quimica 54 2,277 0,657 4,286 0,043
55 6,223 1,599 13,681 0,083
56 5,104 2,095 8,641 0,071
57 4,984 3,209 7,484 0,046
58 2,918 1,517 4,445 0,027

Dados em negrito referem-se a HPD que contém a > 3: Otimo poder de
discriminagao.

B: refere-se a HPD que somente contém a < 0,5: Baixo poder de discrimi-
nacgao.
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Fazendo-se a andlise do grau de dificuldade para este curso, por meio
da observacao dos resultados da Tabela 10, nota-se que a disciplina que
contém as questoes mais dificeis é Matematica, seguida pela Fisica, repetindo
o que ja foi comentado de forma geral anteriormente. Houve muita varia-
bilidade em relacdo a questao 49 (Matemética). Isto quer dizer que ela
foi considerada muito féacil, para um grupo de candidatos e dificil, para
outros. Isso também ocorreu com as questoes 53 (Quimica), 20 (Historia) e
13 (Geografia).

A disciplina de Biologia, que apresentou maior poder de discrimi-
nacao, teve apenas duas questoes consideradas dificeis, que foram as de
numero 27 e 33, porém, caracteriza-se por manter um grau de dificuldade
médio para todas as demais questoes.

Nao houve nenhuma questao que pudesse ser considerada muito facil
por todos os candidatos (HPD com valores de b < —2). Houve questoes faceis
nas disciplinas de Portugués, Geografia, Histéria e Filosofia, mas nenhu-
ma em Biologia, Fisica, Matemética e Quimica. No entanto, estas tltimas
quatro foram as que apresentaram maior poder de discriminacao, de acordo
com a Tabela 8. Observa-se, com isto, que questdes faceis ndo implicam,

necessariamente, em melhor poder de discriminagao.
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TABELA 9: Estimativas a posteriori por ponto e por intervalo (IC-HPD:
intervalo de credibilidade de méxima densidade de probabilida-
de - highest probability density) para o parametro b e respectivo
erro de Monte Carlo, para o curso de Medicina Veterindria.

Disciplina Item média I.C. - HPD Erro de M.C.
inferior superior
1 -1,871F -2,993 -0,956 0,024
2 -0,496 -2,178 1,538 0,044
3 2,421 1,555 3,000 0,018
4 -0,388 -2,153 1,693 0,050
Portugués 5 -0,334 -1,317 1,029 0,023
6 2,650 2,184 3,000 0,005
7 0,410 -0,182 1,119 0,015
8 2,686 2,255 3,000 0,006
9 -1,481 -3,000 0,541 0,079
10 0,517 0,011 1,091 0,010
11 -0,064 -0,958 1,138 0,019
12 -0,445 -2,124 1,482 0,037
13 0,424 -0,807 2,046 0,035
Geografia 14 1,576 0,335 2,997 0,026
15 -1,531F -2,993 0,400 0,051
16 2,502 1,843 2,999 0,010
17 -0,085 -1,327 1,614 0,029
18 -1,422F -2,122 -0,762 0,017
19 -1,358F -2,047 -0,661 0,018
20 1,079 -0,832 3,000 0,051
Historia 21 2,553 1,980 3,000 0,009
22 2,589 2,068 3,000 0,007
23 2,459 1,652 3,000 0,014
24 1,190 0,254 2,296 0,017
Filosofia 25 -1,836F -2,709 -1,049 0,018
26 -1,086F -1,511 -0,679 0,008
cont...
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27 2,391 1,521 3,000 0,017

28 0,790 0,621 0,989 0,008

29 1,086 0,762 1,408 0,008

Biologia 30 1,032 0,877 1,179 0,008
31 1,395 1,074 1,755 0,008

32 1,002 0,834 1,164 0,008

33 2,394 1,454 3,000 0,021

34 0,813 0,663 0,948 0,010

35 1,700 1,341 2,158 0,012

36 2,485 1,969 3,000 0,008

37 1,859 1,481 2,534 0,012

Fisica 38 2,068 1,443 2,991 0,022
39 2,574 2,040 3,000 0,007

40 1,417 1,121 1,739 0,007

41 1,885 1,411 2,473 0,013

42 2,544 1,997 3,000 0,007

43 1,709 1,329 2,186 0,012

44 2,701 2,299 3,000 0,004

45 2,525 1,970 3,000 0,008

Matemética 46 1,800 1,313 2,497 0,014
47 2,510 1,922 2,999 0,009

48 1,908 1,475 2,490 0,012

49 0,298 -2,356 3,000 0,056

50 2,622 2,115 3,000 0,005

51 1,153 0,985 1,306 0,008

52 1,041 0,903 1,190 0,007

53 -0,283 -2,950 2,803 0,110

Quimica 54 2,155 1,641 2,900 0,015
55 2,723 2,341 3,000 0,005

56 1,288 1,109 1,490 0,007

57 1,129 0,969 1,296 0,008

58 1,815 1,460 2,251 0,010

Dados em negrito referem-se a HPD que contém b > 2: Grau de dificuldade
considerado dificil.

F: refere-se a HPD que somente contém b < —2: Grau de dificuldade con-
siderado fécil.
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TABELA 10: Estimativas a posteriori por ponto e por intervalo (IC-HPD:
intervalo de credibilidade de méaxima densidade de probabi-
lidade - highest probability density) para o parametro 6 dos
30 primeiros alunos e respectivo erro de Monte Carlo, para o

curso de Medicina Veterindria.
Candidato meédia I.C. - HPD Nota normalizada Erro de M.C.

inferior  superior

1 1310 2,637 -0,012 1,448 0,015
2 0,132 1,205 0,853 0,828 0,010
3 0,020 -0,821 0,762 0,621 0,010
4 0,006 -1,035 0,952 0,931 0,009
5 0,125 1,149 0,743 0,828 0,008
6 0,806 -0,797 1,452 0,517 0,014
7 1,164 0,823 1,528 0,103 0,007
8 0,006 -0,906 0,777 0,517 0,008
9 1,019 2311 0,805 1,138 0,015
10 0,390 -1,426 0,550 1,345 0,010
11 0,040 -0,923 0,755 0,414 0,009
12 1,368 1,025 1,738 -0,207 0,008
13 0,818 2,087 0,473 0,724 0,013
14 0,933 0,293 1,399 -0,207 0,007
15 0,371 -1,195 1,282 0,103 0,012
16 2,168 -3.445 0,881 2,069 0,026
17 0,043 -0,903 0,947 0,517 0,010
18 1,008 0,539 1,436 0,000 0,007
19 1,468 1,077 1,909 0,517 0,008
20 1,130 0,754 1,541 0,310 0,008
21 0,460 -1,504 0,544 1,138 0,011
22 1,263 2,634 0,036 1,241 0,014
23 0,255 -0,651 0,895 0,517 0,009
24 0,413 0,589 1,108 0,310 0,010
25 0,853 -2371 0,516 1,138 0,013
26 1,207 2572 0,102 1,552 0,011
27 2,347 3842 1,128 1,655 0,037
28 1,494 2855  -0,087 1,448 0,012
29 0,056 -1,332 1,108 0,310 0,016
30 0,198 -0,561 0,800 0,207 0,009

Dados em negrito referem-se as notas normalizadas que se encontram fora

do HPD da habilidade estimada.
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De acordo com os resultados apresentados na Tabela 10, constata-se
que houve alguns candidatos que nao tiveram suas notas normalizadas dentro
do intervado HPD. Para estes alunos, a estimativa de suas habilidades nao

refletiu a nota obtida no vestibular.

4.2 Consideragoes gerais sobre os paradmetros dos itens e
ajuste do modelo

Com base nos dados da Tabela 11, constata-se as correlagdes entre

as estimativas médias dos parametros.

TABELA 11: Correlacao entre as estimativas médias dos parametros a, b e
¢ para os cursos do Vestibular 2006-2 da UFLA.

Item a,b a,c b,c
Administracao 0,38%* 0,49%* 0,22%*
Eng.Alimentos 0,37** 0,37** -0,13

Agronomia 0,59** 0,23* -0,10
C.Biologicas 0,35** 0,03 -0,03
C.Computagao 0,36%* -0,07 -0,11
Eng.Agricola 0,36** -0,25% -0,52%*
Eng.Florestal 0.46** -0,28%* -0,53**
Med.Veterinaria 0,30** 0,37** 0,21
Quimica 0,31%* -0,39%* -0,29*
Zoologia 0,40** 0,00 -0,19

* Significativo, a 5%, pelo teste t.

** Significativo, a 1%, pelo teste t.

Fazendo-se uma andlise das correlacoes entre as estimativas médias
dos parametros a e b, observa-se que a correlagao foi significativa e altamente
positiva. Isso significa que quanto mais dificil a questao, maior seu poder de
discriminagao.

Para as estimativas dos parametros a e ¢, dos cursos de Ciéncias
Biologicas, Ciéncias da Computacao e Zootecnia, elas nao estao significati-
vamente correlacionadas. Para os cursos de Administracao, Engenharia de
Alimentos, Agronomia e Medicina Veterinaria, esta correlacio é significa-

tivamente positiva e, para os cursos de Engenharia Agricola, Engenharia
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Florestal e Quimica, signinificativamente negativa. Em relacao aos cursos
para as quais esta correlacdo se mostrou positiva, nao significa que quanto
maior a probabilidade de acerto casual, maior a discriminacgao, mas sim que
quanto maior o valor estimado do parametro ¢, maior o valor estimado do
parametro a. O que estd correlacionado sdo seus valores estimados e nao
seus significados. Neste caso, o que acontece é que, quando o valor estimado
do pardmetro ¢ aumenta, o espaco no eixo de P (), que corresponde a todos
os valores de # da CCI, diminui. Isto faz com que a CCI se torne mais
ingreme para que as mesmas diferengas entre as probabilidades de acerto
de individuos com habilidades diferentes possam ser mantidas, isto é, te-
nham a mesma discriminagao. Logo, o seu valor estimado (do parametro a)
aumenta, mas nao necessariamente seu poder de discriminacao.

A correlagdo entre as estimativas dos parametros b e ¢ foi positiva
para alguns cursos; para outros, foi negativa e, para outros ainda, nao cor-
relacionadas. O tdnico curso em que ela se mostrou positivamente significa-
tiva, foi para Administracao.

Os resultados da Tabela 12 mostram a correlacdo entre a nota do
candidato e sua habilidade média estimada por Pearson e por Spearman.
Verifica-se que ela foi muito boa em ambos os casos, pois alcangou valores
bem elevados, o que contribui para maior confiabilidade no processo de es-
timagao. Com base nesta tabela, pode-se considerar que o modelo foi bem

ajustado.
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TABELA 12: Correlagao da nota do aluno x habilidade média estimada

Curso Correlacao de Pearson Correlacao de Spearman
Administracao 0,83 0,83
Eng.Alimentos 0,93 0,92

Agronomia 0,90 0,89
C.Biologicas 0,87 0,92
C.Computacao 0,90 0,87
Eng.Agricola 0,91 0,95
Eng.Florestal 0,91 0,91
Med. Veterinaria 0,93 0,92
Quimica 0,79 0,80
Zoologia 0,87 0,87

Analisam, agora, os graficos que se encontram nas Figuras 9 a 11 e
a Tabela 13.

TABELA 13: Média dos parametros discriminagao (a), dificuldade (b) e
acerto casual (c¢), por disciplina.

Disciplina a b ¢
Portugués 1,45(M) 0,89(M) 0,216
Geografia 0,80(B) 0,40(F) 0,227
Historia 1,86(M) 1,48(M) 0,206
Filosofia 0,79(B) -1,00(F) 0,217
Biologia 3,57(0) 1,22(M) 0,202
Fisica 2,66(A) 1,97(M) 0,179
Matemética 2,44(A) 2,13(D) 0,178
Quimica 2,93(A) 1,47(M) 0,188
a>3 : O (Otima) b > 2 . D (dificil)
2<a<3: A (Alta) 0,5 <b<2: M (Média)
1 <a<2: M (Média) —2<b<0,5: F (Facil)
a<l : B (Baixa) b < -2 : MF (Muito facil)

Pode-se observar, por meio das Figuras 9 a 11 e resumidos na Tabela
13, que as questoes que apresentaram maior grau de dificuldade se encontram
nas disciplinas de Matematica e Fisica, tendo estas a menor probabilidade
de acerto ao acaso. Porém, ndo foram as que apresentaram maior discrimi-

nacao. Maior poder de discriminacao foi apresentado pelas questoes de
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Biologia e Quimica, as quais apresentaram uma probabilidade de acerto ao
acaso razoavel, assim como um grau de dificuldade também razoével.

J& as questoes de Filosofia e Geografia foram as disciplinas para as
quais mais houve probabilidade de acerto ao acaso, consideradas as mais
faceis e de menor discriminacao.

De forma geral, pode-se fazer as seguintes consideracoes sobre cada

parametro:

1) acerto casual (c¢): em média, nenhuma disciplina obteve um
valor maior que 25% para este parametro. Isto indica que o Vestibular
2006-2 da UFLA obteve um baixo indice de acerto casual, favorecendo a
que as respostas dos vestibulandos fossem dadas de forma mais pensada;

2) dificuldade (b): existe um conceito geral académico de que a
disciplina de Matematica possui um grau de dificuldade superior ao das
demais disciplinas. Os resultados obtidos por este trabalho apresentaram-se
em conformidade com este conceito. Na sequéncia, temos a disciplina de
Fisica. A disciplina mais facil foi Filosofia. As demais nao se destacaram,

sendo consideradas com meédia dificuldade;

3) discriminagao: a disciplina de Biologia se destacou como a que
maior poder de discriminagdo obteve. Uma boa discriminacao também foi
obtida pelas disciplinas de Quimica, Fisica e Matemética. As demais tiveram
baixo poder de discriminacao.

Por meio destes resultados, pode-se observar que as disciplinas que
mais contribuiram para dintinguir entre as habilidades dos candidatos foram
Biologia, Quimica, Fisica e Matematica. A contribui¢do das demais, neste

aspecto, nao foi relevante.
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FIGURA 9: Poder de discriminacio a para os cursos de 1 (Administragao), 2
(Engenharia de Alimentos), 3 (Agronomia), 4 (Ciéncias Biolo-
gicas), 5 (Ciéncias da Computacao), 6 (Engenharia Agricola), 7
(Engenharia Florestal), 8 (Medicina Veterinaria), 9 (Quimica)
e 10 (Zootecnia).
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FIGURA 10: Grau de dificuldade b para os cursos de 1 (Administragao), 2
(Engenharia de Alimentos), 3 (Agronomia), 4 (Ciéncias Bio-
logicas), 5 (Ciéncias da Computacao), 6 (Engenharia Agri-

cola), 7 (Engenharia Florestal), 8 (Medicina Veterinaria), 9

)

(Quimica) e 10 (Zootecnia).
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FIGURA 11: Probabilidade de acerto casual ¢ para os cursos de 1 (Ad-
ministragao), 2 (Engenharia de Alimentos), 3 (Agronomia), 4
(Ciéncias Biologicas), 5 (Ciéncias da Computagao), 6 (Enge-
nharia Agricola), 7 (Engenharia Florestal), 8 (Medicina Vete-
rinéria), 9 (Quimica) e 10 (Zootecnia).
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4.3 Consideracgoes especificas sobre os parametros dos itens

4.3.1 Consideragoes para a disciplina de Biologia e Matematica

A escolha dessas duas disciplinas se deve ao fato de terem sido as
que se caracterizaram por apresentar maior poder de discriminacao e maior
dificuldade, respectivamente.

Analisando-se os parametros dos itens da disciplina de Biologia,
cujos graficos se encontram nas Figuras de 13 a 15, as questoes que obtiveram
maior valor para o parametro discriminacao foram as questoes 34, 30 e 28,
respectivamente, tendo todas elas um grau médio de dificuldade. A questao
34 foi considerada a mais facil dentre todas.

Quanto & probabilidade de que se acertasse ao acaso, a questao 34
foi a que apresentou maior probabilidade e a questao 30, a menor.

A questao considerada mais dificil foi a questao 27, que apresentou
uma boa discriminacao.

Na Figura 12 esta reproduzida a questao de niimero 30, que se desta-
cou por ter um alto poder de discriminacao e pouca probabilidade de acerto

casual.
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38. Observe o heredograma abaixo. As letras simbolizam
os grupos sanguineos do sistema ABO e os nimeros
indicam os individuos.

Em relagdo as afirmativas abaixo,

. O %enétipo do individuo 3 pode ser tanto BB
(B1%) como BO (I5i).

II. O genétipo do individuo 4 s6 pode ser AO (I*}).

III. Do cruzamento do individuo 5 com o individuo 6,
poderiam surgir individuos do tipo sanguineo AB
(1°1B).

Assinale a alternativa CORRETA.

(A) Somente a afirmativa II esta correta.

(B) Somente a afirmativa III est4 correta.

(C) Somente a afirmativa I esta correta.

(D) Somente as afirmativas I e II estdo corretas.

FIGURA 12: Questao 38 do Vestibular 2006-2 da. UFLA, correspondente ao
item 30 em estudo.

Os valores para os parametros desse item, de forma geral e para o

curso que mais e menos discriminou, foram:

Geral: aso = 4,67; bgg = 0,87; c30 = 0,09;
AdminiStI‘&QéO: asp = 9,31; 530 = 1, 09; C30 — 0, 10;
Zootecnia: asp = 2,01; bgg = 0,51; c39 = 0, 06;

Esta questao se destacou, dentro desta disciplina, pelo fato de ter

obtido valor com um étimo poder de discriminagao, médio grau de dificul-

o6



dade e baixa probabilidade de acerto ao acaso. Para os candidatos do curso
de Zootecnia, pode-se concluir que eles conhecem o assunto (b baixo). Os
alunos de Ciéncias Humanas tiveram um pouco mais de dificuldade, sendo
que, para este curso, esta questao teve um alto poder de discriminacdo. A

questao é pouco trabalhosa, mas rica em conceitos e bem formulada.
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FIGURA 13: Poder de discriminacao (a) da prova de Biologia para os
cursos de 1 (Administragao), 2 (Engenharia de Alimentos),
3 (Agronomia), 4 (Ciéncias Biologicas), 5 (Ciéncias da Com-
putacao), 6 (Engenharia Agricola), 7 (Engenharia Florestal)
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FIGURA 14: Grau de dificuldade (b) da prova de Biologia para os cursos de
1 (Administracao), 2 (Engenharia de Alimentos), 3 (Agrono-

mia), 4 (Ciéncias Biologicas), 5 (Ciéncias da Computagao), 6

(Engenharia Agricola), 7 (Engenharia Florestal), 8 (Medicina
Veterinéria), 9 (Quimica) e 10 (Zootecnia).
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Fazendo-se a mesma anélise para a disciplina de Matematica, cujos
graficos se encontram nas Figuras de 18 a 20, a questao mais dificil foi a
de ntmero 44, apresentando um bom grau de discriminagao e baixa proba-
bilidade de acerto ao acaso. Houve muita probabilidade de acerto ao acaso
para a questao 47 e pouco para a questao 48. A questao 49 foi a considerada
mais facil e com baixo poder de discriminagao.

As questoes 44 (mais dificil) e 49 (mais facil), estao reproduzidas nas
Figuras 16 e 17.

b
52. Dada a matriz A=(a d) com det A = 0, assinale a
c
alternativa INCORRETA.
' ax+by=0 b s ~
" (A) Osistema admite infinitas solugtes
cx+dy=0

(B) Existe uma matriz B de ordem 2, tal que AB =1,
(1, é a matriz identidade de ordem 2)

ax +by=1

(C) Osistema { pode ser impossivel

cx+dy=2
(D) det(A%)=2det A

FIGURA 16: Questao 52 do Vestibular 2006-2 da UFLA, correspondente ao
item 44 em estudo.

Valores para os parametros desse item, de forma geral e para os cursos

nos quais teve maior e menor grau de dificuldade:

Geral: A4 = 3, 55; b44 = 2, 55; Cq4 = O, 16;
Med.Veterinaria: agqy = 4,75; byy = 2,70; cqq = 0, 16;
Zootecnia: a4q = 2,68; byy = 2,42; cg4 = 0, 14;

Esta questao envolve muitos conceitos simultaneos: determinante e

suas propriedades, inversa de matrizes e resolucao de sistemas. Isso faz com
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que ela seja uma questao dificil (para todos os cursos, o valor desse parametro
foi superior a 2, sendo o menor deles, 2,42). O fato de ter sido pedido para
se assinalar a alternativa incorreta, obriga o candidato a resolver todas as
alternativas, pois ele precisa descobrir qual alternativa nao esti correta e
nao apenas resolver a questao e buscar qual delas corresponde a solugao que
ele encontrou. Portanto, ou ele sabe ou nao sabe, isto é, tem um bom poder
de discriminacao. Este fator, talvez, advenha do fato de que o contetido de

matrizes é muito extenso e, muitas vezes, o aluno nao o viu por completo

no ensino médio. Quanto ao seu enunciado, estd bem claro e objetivo.
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57. Trés rodas e uma régua dentadas estdo conectadas como
na figura. Se a roda de raio 3 cm é girada de um
angulo de 20 graus, o valor do deslocamento vertical
da régua é

(A) T cm

®) Zem
J

(C) 60 cm

20
D) 2=
(D) 3cm

FIGURA 17: Questao 57 do Vestibular 2006-2 da UFLA, correspondente ao
item 49 em estudo.

Valores para os parametros desse item, de forma geral e para os cursos

nos quais teve maior e menor grau de dificuldade:

Geral: a4g9 = O, 92; b49 = 1,33; C4q9 = O, 21;
Zootecnia: ag9 = 2,19; byg = 2,33; cg9 = 0, 29;
Eng. de Alimentos: aj9 = 0,45; byg = 0,09; c49 = 0,17,

Esta questao é considerada uma questao facil, j4 que poucos con-
ceitos sao cobrados por ela: angulos, perimetro de circunferéncia e regra
de trés, contetido de 6* série do ensino fundamental. Porém, seu diagrama
aparenta ser complicado, o que, talvez, tenha sido a razao de se elevar seu
grau de dificuldade de baixo para mediano (sendo, no entanto, a mais facil
dentre as questdoes de Matemaética), resultando em alto indice de acerto ca-

sual e baixo poder de discriminacao. Cabe ressaltar que o tinico curso para
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o qual ela apresentou uma boa discriminacao foi para o de Zootecnia. Tam-
bém somente para o curso de Agronomia é que foi considerado com médio
poder de discriminacao (1,73). Para todos os demais cursos, os valores desse

parametro foram inferiores a 1.
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FIGURA 19: Grau de dificuldade (b) da prova de Matematica para os
cursos de 1 (Administragao), 2 (Engenharia de Alimentos),
3 (Agronomia), 4 (Ciéncias Biologicas), 5 (Ciéncias da Com-
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4.3.2 Analise do curso de Medicina Veterinaria.

Nas Figuras de 21 a 23, encontram-se os graficos de acerto casual,
grau de dificuldade e poder de discriminacao para cada questao.

Observa-se que houve muitos itens com valores de discriminacao
acima de 3,00, o que é considerado um valor de 6timo poder de discrimi-
nacao, tendo o item 49 (Matematica) sido o que menos discriminou, neste
curso.

Um fato que se observa é quanto & disciplina de Geografia, que se
caracterizou pela baixa discriminac¢io apresentada pelas suas questoes (de
11 a 18).

Quanto & probabilidade de acerto casual, a questao 26 (Filosofia) foi
a que apresentou menor valor, sendo, no entanto, uma questao facil e de
baixa discriminacao. A questdao 58 também obteve um valor muito baixo
para esse parametro. A de maior probabilidade foi a questao 53 (Quimica),
de dificuldade média e também de baixo poder de discriminacao.

Houve muitas questdes com bom grau de dificuldade, sendo a mais
facil, a de numero 1 (Portugués), com baixa discriminacao e baixa probabili-
dade de acerto casual.

Para este curso, a questao 30 (Biologia) se apresentou como uma
questao com alta discriminagao, grau de dificuldade médio e baixa proba-
bilidade de acerto casual.

Os valores para os parametros destes itens encontram-se na Tabela
14.
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FIGURA 21: Poder de discriminagao a para o curso de Medicina Veterina-
ria.
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FIGURA 22: Grau de dificuldade b para o curso de Medicina Veterinaria.
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TABELA 14: Estimativas a posterior: por ponto e por intervalo (IC-HPD:
intervalo de credibilidade de maxima densidade de probabili-
dade - highest probability density), para os parametros a e b
de alguns itens do Curso de Agronomia e respectivo erro de
Monte Carlo.

Item Parametro média I.C. - HPD Erro de M.C.
inferior superior
a 0,624 0,376 0,882 0,005
1 b -1,871 -2,993 -0,956 0,024
¢ 0,151 0,000 0,390 0,004
a 0,995 0,715 1,319 0,005
26 b -1,086 -1,511 -0,679 0,008
¢ 0,067 0,000 0,191 0,002
a 4,964 3,248 6,888 0,031
30 b 1,032 0,877 1,179 0.008
¢ 0,108 0,074 0,143 0,001
a 0,239 0,018 0,361 0,081
49 b 0,298 -2,356 3,000 0,056
¢ 0,178 0,000 0,379 0,008
a 0,383 0,034 0,625 0,081
53 b -0,283 -2,945 2,803 0,110
¢ 0,327 0,000 0,606 0,011
a 2,918 1,517 4,444 0,027
58 b 1,815 1,460 2,251 0,010
¢ 0,086 0,059 0,115 0,001
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As cadeias geradas pelo método MCMC para os parametros do item

58 encontram-se representadas na Figura 24.
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FIGURA 24: Representacao grafica das cadeias geradas pelo algoritimo Me-
tropolis-Hastings e da densidade a posterior: dos parame-
tros a, b e ¢, para o item 58.

A partir da obsevagao destes graficos nao se nota irregularidades
no processo de geracdo das amostras. A distribuicdo a posteriori para
cada parametro, (a, b e ¢), mostrou um comportamento aproximadamente
simétrico. Este item apresentou alto poder de discriminagao (2,92), um
grau de dificuldade médio (1,82) e baixissima probabilidade de acerto casual
(0,09).

A CCI deste item, juntamente com a CCI dos itens 30 e 49, estd

representada na Figura 25.
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FIGURA 25: CCI dos itens 30, 49 e 58 para o Curso de Medicina Veterinaria.

Temos aqui trés CCI plotadas num mesmo gréfico, facilitando a com-
paracdo entre elas. As questdes 30 e 58 possuem um bom poder de discrim-
inacao (as curvas estdo bem inclinadas), sendo a questao 58 mais dificil que
a de namero 30 (esta mais a direita do grafico). Ambas apresentam baixa
probabilidade de acerto casual.

Se, no entanto, o interesse é selecionar candidatos com habilidade
acima da média e num grau mediano (acima de 1), o item 30 seria um
item indicado, pois, individuos com habilidade abaixo desse valor tém muito
pouca probabilidade de acertar esta questdo. O mesmo nao se pode dizer
do item 49. Tanto individuos com habilidade acima quanto abaixo de 1
possuem praticamente a mesma probabilidade de acertar essa questao. Por
exemplo, vamos comparar a probabilidade de acerto dos candidatos 19, com
habilidade estimada de 1,47, com o candidato 25, cuja habilidade estimada
foi de -0.85. Para o item 30, o candidato 19 tem 0,91 de probabilidade
de acertar a questao e o candidato 25, tem 0,11. Uma diferenca de 0,80.
Ja para a questao 49, os mesmos candidatos tém, respectivamente, 0,65

e 0,53 de probabilidade de acerto. Uma diferenca de 0,12, isto é, nao se
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consegue discriminar entre candidatos, mesmo que estes tenham habilidade

bem discrepantes.
Alguns exemplos de cadeias geradas pelo MCMC estao representados

na Figura 26.
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FIGURA 26: Representacao grafica das cadeias geradas pelo Metropolis-
Hastings e da densidade a posteriori do parametro 6 dos can-
didatos 19, 25 e 26.

Por meio destes graficos, pode-se observar que o processo amostral
nao apresentou flagrantes irregularidades, sendo a distribuicao a posteriori
do parametro 6, aproximadamente, simétrica. Observa-se que o candidato 19
teve uma habilidade estimada acima da média, enquanto que os candidatos
25 e 26, abaixo. Os valores para estas estimativas, por ponto e por intervalo,

destes trés candidatos, estao na Tabela 15.
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TABELA 15:

Estimativas a posteriori por ponto e por intervalo (I.C.: inter-
valo de credibilidade, HPD: highest probability density), para
o parametro 6 de alguns candidatos do curso de Medicina Vet-

erinaria e erro de Monte Carlo.

Candidato média I.C. HPD Erro de M.C.
inferior superior
19 1,468 1,077 1,909 0,008
25 -0,853 -2,371 0,516 0,013
26 -1,207 -2,572 0,102 0,011

O gréfico da correlacao entre a nota dos vestibulandos e sua habili-

dade estimada estao representados na Figura 27.

habilidade

35

FIGURA 27: Gréafico da correlagao entre a nota do vestibulando e sua res-
pectiva habilidade estimada.

Por meio deste grafico, pode-se observar que a correlacao foi muito

boa. Seu valor foi de 0,92. Isso faz com que haja mais seguranca quanto aos

resultados do processo amostral realizado.

As linhas pontilhadas tém por objetivo destacar os dois melhores

candidatos quanto & nota e quanto a habilidade. Nota-se que ha algumas

discrepancias. Por exemplo, dentre os dois candidatos de maior habilidade,
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apenas um esteve entre os que tiveram melhores notas. Isso alerta para o
fato de que uma classificacao feita levando em consideracao apenas a nota,

pode levar a mas escolhas.
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5 CONCLUSOES

Para o Vestibular 2006-2 da UFLA, podem-se resumir os principais
resultados como sendo os seguintes: os modelos de TRI permitiram analisar
em detalhes aspectos de discriminacao, dificuldade e acerto casual por provas
e por cursos. Suas questdes apresentaram correlagao positiva entre o grau de
dificuldade e o poder de discriminacao, indicando que questoes mais faceis
nao levam a aumento no poder de discriminac¢ao. Em geral, a probabilidade
de acerto casual nao estd correlacionada ao grau de dificuldade, nem ao
poder de discriminacao.

Quanto as provas, a disciplina de Biologia apresentou ¢timo poder de
discriminacao; as disciplinas de Quimica, Fisica e Matematica, alto; Historia
e Portugués, médio e Geografia e Filosofia, baixo. FEm relacdo ao grau
de dificuldade, a disciplina de Matemaética foi considerada dificil; Fisica,
Quimica, Historia, Biologia e Portugués, consideradas com média dificuldade
e; Geografia e Filosofia, faceis. Houve baixa probabilidade de acerto casual.
Quanto a habilidade estimada, esta apresentou alta correlagdo com as notas.

Com base nestes resultados, foi possivel elaborar as seguintes con-
clusoes:

e a TRI mostrou-se util para discutir a qualidade das provas e questoes
no vestibular 2006-2 da UFLA, o que pode servir de referéncia para
desenvolvimentos futuros e planejamento do processo seletivo nesta
instituicao;

e de forma geral, dissipa-se um conceito previamente estabelecido nesta
intituicdo que associava o grau de dificuldade diretamente ao poder de

discriminacao dos itens;

e em todas as provas e para todos os cursos, é possivel estabelecer dife-
rencas entre os poderes de discriminacao das questdes, no entanto,
apenas um monitoramento com os responsaveis das areas e especialis-
tas nas provas pode elucidar os motivos e possiveis regularidades que

levem a melhoras no processo de elaboracao de novos itens.
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ANEXO A: Tabela com o vetor resposta para um exemplo de

Baker (2001).

TABELA 16: Vetor resposta de um teste de 10 itens e 16 examinados.
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FONTE: Baker (2001), pg. 132 2 133.
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ANEXO B: Programa utilizado no procedimento de obtencgao
de amostras da densidade posteriori pelo método MCMC.

Programa para o Curso de Agronomia-AG 3 parametros (para os demais

cursos, o programa so6 altera na leitura dos dados).

dados <- read.table("VAG20062.csv")

n <- length(dados[,1]) q <- B8 escolha <- 4

y <-as.matrix(cbind(dados[1:n,4:(26+3)],dados[1:n, (35+3):(66+3)]1))

# Chutes iniciais a <- rlnorm(q) b <- runif(q,-3,3) ¢
<-rbeta(q,1, (escolha-1)) theta <- rnorm(n)

pi  <- O%xy vb  <- pi
for(i in 1:n)
{
for(j in 1:q)
{
pili,j]1 <- c[jI+(1-c[jl)/(1+exp(-al[jl*(thetalil-b[j1)))
vb[i,j] <- (pili,jl~(y[i,j1))*((1-pili,jI)~(L1-y[i,31))
}
}

# Definindo tamanhos da cadeia
N <- 100000 B <- 500 J <- 25

alpha.a <- rep(l,q) alpha.b <- rep(l,q) alpha.c
<-rep(l,q) alpha.theta <- rep(l,n)

Chute <- cbind(t(a),t(b),t(c),t(theta))
# Atualizando a, # Usando priori e geradora de candidatos log-normal

for(count in 1:N)

{
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pic <- pi
vbc <- vb

for(j in 1:q)
{
ac <- rlnorm(1)
picl,j] <- c[j] + (1-c[j1)/(1+exp(-ac*(theta-b[j]1)))
vbel,jl <- (picl,jl1~(y[,jI1))*((1-picl,jl)~(1-y[,31))
alpha.al[j] <- exp(sum(log(vbc[,jl)-log(vb[,3j1)))
if (alpha.a[j] >= 1){alpha.a[j] <- 1}
if (runif (1) < alpha.aljl)
{
aljl <- ac
pil,jl <- picl,jl
vb[,j] <- vbel,jl
}
pic <- pi
vbc <- vb
}

# Atualizando b # Usando priori e geradora de candidatos normal
padronizada

for(j in 1:q)
{
bc <- runif(1,-3,3)
picl,j]l <- c[jl + (1-c[jl1)/(1+exp(-al[jl*(theta-bc)))
vbel,jl <- (picl,jl1~(y[,jI))*((1-picl,j1)~(1-y[,31))
alpha.b[j] <- exp(sum(log(vbcl,jl)-log(vb[,j1)))
if (alpha.b[j] >= 1){alpha.b[j] <- 1}
if (runif (1) < alpha.b[j]l)
{
b[j] <- bc
pil,jl <- picl,jl
vb[,j] <- vbcl,]]
}
pic <- pi
vbe <- vb
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# Atualizando ¢ # Usando priori e geradora de candidatos normal
padronizada

for(j in 1:q)
{
cc <- rbeta(l,1,(escolha-1))
picl,j] <- cc + (1-cc)/(1+exp(-aljl*(theta-b[j1)))
vbel,jl <- (pic[,jl1~(y[,j1))*((1-picl,j)~(1-y[,31))
alpha.c[j] <- exp(sum(log(vbc[,jl)-log(vbl,j1)))
if (alpha.c[j] >= 1){alpha.c[j] <- 1}
if (runif (1) < alpha.c[jl)
{
cljl <- cc
pil,jl <- picl,jl
vb[,j] <- vbcl,jl
}
pic <- pi
vbe <- vb

¥

# Atualizando theta # Usando priori e geradora de candidatos normal
padronizada

for(i in 1:n)
{
thetac <- rnorm(1)
picl[i,] <- ¢ + (1-c)/(1+exp(-ax(thetac-b)))
vbeli,] <- (picli,]~(y[i,1))*((1-picl[i,])~(1-y[i,1))
alpha.thetal[i] <- exp(sum(log(vbc[i,])-log(vb[i,])))
if (alpha.thetal[i] >= 1){alpha.thetal[i] <- 1}
if (runif (1) < alpha.thetali])
{
thetal[i] <- thetac
pili,] <- picli,]
vb[i,] <- vbel[i,]
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pic <- pi
vbc <- vb

if ( (count-B)%%J == 0 )
{
write(t(a), file="CAGA3.1lst", q, append=TRUE)
write(t(b), file="CAGB3.1lst", q, append=TRUE)
write(t(c), file="CAGC3.1lst", q, append=TRUE)
write(t(thetal[1:30]), file="CAGT3.1lst", n, append=TRUE)
}

Programa para gerar estatisticas e graficos de resultados

3 parametros

Cadeial <- read.table("CAGA3.txt",h=F) CadeiaB
<-read.table("CAGB3.txt" ,h=F) CadeiaC
<-read.table("CAGC3.txt",h=F) CadeiaTheta
<-read.table("CAGT3.txt" , h=F)

pdf (file="Graf3Par.pdf")

library(coda)

CAm <- mcmc(Cadeial) CBm <- mcmc(CadeiaB) CCm <- mcmc(CadeiaC) CTm
<- mcmc(CadeiaTheta)

raftery.diag(CAm) raftery.diag(CBm) raftery.diag(CCm)
raftery.diag(CTm)

HPDinterval (CAm) HPDinterval (CBm) HPDinterval(CCm) HPDinterval (CTm)
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summary (CAm) summary(CBm) summary(CCm) summary (CTm)
plot (CAm) plot(CBm) plot(CCm) plot(CTm)

mcpar (CAm) mcpar(CBm) mcpar(CCm) mcpar (CTm)

medial <- 1:58 sdA <- 1:58 mediaB <- 1:58 sdB <- 1:58
mediaC <- 1:58 sdC <- 1:58 mediaT <- 1:30 sdT <- 1:30

for(i in 1:58)

{

mediaA[i] <- mean(CAm[,i])
sdA[i] <- sd(CAm[,i])
mediaB[i] <- mean(CBm[,i])
sdB[i] <- 8d(CBm[,i])
mediaC[i] <- mean(CCm[,i])
sdC[i] <- sd(CcCm[,il)

}

for(j in 1:30)

{

mediaT[j] <- mean(CTm[,j])
8dT[j] <- 8d(CTm[,jl)

}

medialA mediaB mediaC mediaT sdA sdB sdC sdT
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