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Resumo

Este trabalho apresenta uma visao geral dos principais métodos para identificar indicios
de fraudes em testes, uma area que tem recebido grande importancia teérica e em aplica-
¢oes nos ultimos anos. Sao apresentados diversos indices constantes na literatura, alguns
baseados na Teoria Classica dos Testes (TCT) e outros na Teoria da Resposta ao Item
(TRI), com o objetivo de encontrar suspeitas de fraudes. No geral, eles consideram aspec-
tos probabilisticos baseados na similaridade de respostas entre examinados, um suspeito
de ser o fonte (s) e o outro o copiador (¢). E apresentada uma aplicacio desses métodos
voltada ao Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM) na cidade de Fortaleza em 2011.
Foi utilizado o pacote estatistico TestFraud, em desenvolvimento no projeto que inclui
este trabalho. O TestFraud atua na avaliacdo conjunta dos indices w, GBT, K, K;, K,
S1, Sy para indicar possivel fraude, associado com a utilizacao de graficos de conexoes
interativos. A aplicacdo desta nova ferramenta nos dados do ENEM 2011 implicou em
uma facilidade visual para reconhecimento de potenciais fraudadores. Foram detectados
5 grupos de examinados, trés deles formados por individuos detectados em mais de uma
area do conhecimento do ENEM.

PALAVRAS-CHAVE: Avaliacao em larga escala, Teoria da Resposta ao Item, Test-
Fraud.



Abstract

This work presents the main methods to identify fraud evidence in tests, an area that
has received great theoretical and application importance in recent years. It includes
several indexes presented in the literature, some of them based on the Classical Theory
of Tests (TCT) and others in the Item Response Theory (IRT). In general, they consider
probabilistic aspects based on the similarity of responses between an examined, suspected
to be source (s) and the copier (¢). An application of these methods is presented with
data from the National High School Examination (ENEM) in the city of Fortaleza in 2011.
The R package TestFraud, under development in the project that includes this work,
was used. TestFraud acts on the joint evaluation of the w, GBT, K, K, K5, S1, S5 indices
to indicate possible fraud, associated with the use of graphs of interactive connections.
The application of this new tool in the ENEM 2011 data implied a visual facility for the
recognition of potential fraudsters. Five groups of examined were detected, three of them
formed by individuals detected in more than one area of ENEM knowledge.

KEYWORDS: Large-scale Assessment, Item Response Theory, TestFraud.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Aspectos gerais

As trapacgas ou fraudes se revelam desde a mitologia Greco-Romana, através de Hér-
cules ou Mercirio, considerado Deus dos patifes e burladores, o qual através de praticas
desonestas engana varios outros deuses, e assim, provoca constantes desentendimentos
com Zeus (Deus superior). Nesta 6ptica podemos ressaltar outros deuses como: Loki dos
antigos nordicos europeus; Eshu da mitologia africana Iorubd da qual originou-se o Can-
domblé brasileiro; na China Sun-Wukong; na Australia Bamapana; na India Indra, etc.;
Xenofonte (427-355 A.C.), em seus assentos referentes a conflitos (guerra), orientava seus
lideres guerreiros a obter éxito (utilizando-se de trapagas) em suas batalhas através da
inocéncia de seus adversarios. Vale ressaltar o grande Cicero (106-43 A.C.), o qual ex-
pressa seu pensar no livro “De Officis”, Capitulo 41, da seguinte forma: “Duas ainda sao
as maneiras com as quais pode-se fazer injustica: a violéncia e a fraude; a fraude é prépria
da raposa e a violéncia do ledao; ambas sdo contrarias a natureza humana, mas a fraude
desperta maior repulsao” (TULLIUS| [1891).

Mitologia a parte, por mais curiosa que seja, caimos no mundo real, no século XXI, em
que muitos se sombreiam sob a égide de Mercurio. Cabe-nos invocar a Deusa da Ciéncia
atual para reestabelecer os principios da honestidade, o que serd o fruto deste trabalho.

No Brasil e no mundo, recorrentes casos de fraude em exames provocaram a necessidade
de encontrar métodos que possam indicar uma possivel vantagem de algum participante ou
grupo de participantes em detrimento dos demais. Um dos principais alvos de tentativas
de fraudes, no Brasil, tem sido o Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM) produzido
pelo Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (INEP).

Criado em 1998, o ENEM objetiva avaliar o dominio do aluno concluinte do ensino mé-
dio nas competéncias que a ele eram apresentadas nos seus anos de estudo. Para avaliar o

aluno, a principio, o ENEM utilizava a Teoria Classica dos Testes (TCT), a qual, comu-
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mente aplicada, estima o conhecimento do aluno através do niimero de itens respondidos
corretamente (escore) em um teste, avaliando o teste como um todo (ANDRADE et al.|
2000). Em 2004, foi criado o Programa Universidade para Todos (ProUni) que fornece
bolsas de estudo em universidades particulares para estudantes de baixa renda. O ProUni
utiliza, desde sua criacao, a nota do ENEM como critério de selecao para a concessao das
bolsas do programa.

Contudo, a TCT nao garante a isonomia das provas, ou seja, essa teoria nao garante
que duas provas distintas tenham, estatisticamente, o mesmo grau de dificuldade. Assim,
a avaliacao pelo ENEM era limitada ao momento que o examinado realizava o teste, pois,
como a TCT depende de um conjunto particular de itens, esta nao assegura que o de-
sempenho dos alunos possa ser comparavel em momentos distintos. A avaliagdo dos itens
e a comparabilidade dos resultados em momentos distintos era uma necessidade, possi-
bilitando a constru¢ado de um banco de itens e uma escala de proficiéncias (ANDRADE
et al., 2000).

Entéo, em 2009, o Ministério da Educagao (MEC) juntamente com o INEP adotaram
a utilizagdo da Teoria da Resposta ao Item (TRI) para o cdlculo da nota do ENEM.
A TRI é utilizada para estimar caracteristicas (pardmetros) dos itens e as proficiéncias
dos alunos nas quatro areas do conhecimento propostas pelo exame, e permite que itens
de diferentes edi¢oes do exame sejam posicionados em uma mesma escala, ou seja, que
os testes tornem-se comparaveis. Neste mesmo ano, o MEC criou o Sistema de Sele¢ao
Unificada (SiSU) para centralizar os processos seletivos das universidades publicas. Esse
sistema passou a utilizar a nota do ENEM como critério de selecao e classificagao.

Nos anos seguintes, as universidades publicas foram aderindo ao SiSU, que virou, assim,
uma das principais formas de ingresso ao ensino superior no Brasil. Além disso, a partir de
2013 os participantes puderam usar a nota do ENEM para concorrer a bolsas de estudos do
programa Ciéncia sem Fronteiras e em 2014 o Ministério da Educacgao portugués autorizou
o uso da nota do ENEM como meio para o ingresso ao ensino superior em Portugal. Em
2018 cerca de 40 universidades estrangeiras ja aceitavam o ENEM como forma de ingresso,
mais de 30 delas em Portugal, e outras no Reino Unido, Franca e Canada (MEC, 2015).

Com todos os atrativos em torno do desempenho neste exame, comegaram a surgir
suspeitas e até casos confirmados, pelo Ministério Publico Federal (MPF), de fraudes.
Como exemplo, em outubro de 2010 o INEP aplicou um pré-teste de itens do ENEM

em diversas cidades, incluindo escolas de Fortaleza-CE. No entanto, alguns exemplares

Moraes, A. N. PPGME/UFPA
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do pré-teste desapareceram na contabilidade final, e varios desses itens foram usados na
prova do ENEM 2011. Apds a aplicacado do ENEM 2011, descobriu-se que uma escola
distribuiu uma apostila em 2011 aos seus alunos com 14 itens idénticos aos do ENEM
2011. O caso ganhou grande repercussao e tais itens foram cancelados para 1.139 alunos
da escola suspeita: 639 do curso regular e 500 do curso pré-vestibular.

As proficiéncias dos avaliados foram estimadas com os 166 itens restantes. No entanto,
existe a possibilidade de que outros individuos ou escolas externas tenham tido acesso a
apostila, o que pode ser avaliado com base em técnicas de deteccao de fraudes.

No ultimo século, foram desenvolvidas varias técnicas fundamentadas, primeiramente,
na TCT e, em seguida, na TRI. As primeiras publicacoes que deram base as técnicas de
detecgao de fraude eram direcionadas a similaridade de respostas advindas de um par de
examinados. A busca destas similaridades foi o objetivo principal dos métodos de detecgao
de Bird (1927 1929). Aprimorando tais métodos, Crawford (1930), apresentou um mé-
todo que comparava a porcentagem de respostas incorretas entre um par de examinados
especifico e os demais pares, a fim de encontrar diferencas significativas. Contudo, as con-
tribuigoes, que receberam mais destaque e tiveram bastante influéncia na area, ocorreram
somente anos mais tarde (ANGOFF) 1974)). Dentre a gama de indices apresentados em seu
artigo, os mais relevantes foram os indices B e H. Eles levam em conta o ntimero de res-
postas incorretas de um par de examinados suspeitos, avaliando o produto das respostas
incorretas de um par e o nimero maximo de respostas idénticas ou omissas dentre todos
os pares formados, respectivamente (KINGSTON & CLARK] 2014)). Os indices de Angoff
foram expandidos por Frary et al., os quais, incorporaram a contagem dos ntmeros de
respostas corretas para analise de similaridade em um par de examinados, criando assim,
os indices g; e g2 (FRARY et al) |1977). Em seguida, Bellezza e Bellezza (1989) fizeram
sua contribuicao através de um medidor de cépia, o qual incluia o valor critico utilizando
o teste Z. Em (1996, Holland apresentou o indice K, de Frederick Kling (1979), de maneira
formal em seu artigo e realizou aplica¢oes. Este indice prové probabilidade de chance de
concordancia entre as respostas incorretas dos vetores de respostas dos pares (HOLLAND|,
1996; HE et al., |2018; [KINGSTON & CLARK] 2014)). Posteriormente, a extensao do indice
g foi proposta por Wollack (1997, que desenvolveu a estatistica w incorporando ambas
as respostas incorretas e corretas, e, usando a distribuicdo de resposta nominal proveni-
ente da TRI e integra, também, a probabilidade do individuo responder uma alternativa

de um item em particular. Em seguida, o indice Z foi proposto por Wesolowsky (2000)).

Moraes, A. N. PPGME/UFPA
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Este indice é uma versao modificada dos indices g e w que visou a diminui¢do do erro
Tipo I. Mais trés adaptagoes relevantes presentes na literatura, foram os indices K;, Ka,
e 0 S1. Propostos por Sotaridona e Meijer (2002; 2003), estes indices sdo reformulagoes
do indice K. Os dois primeiros, propostos em 2002, visaram a diminui¢ao do erro tipo I
utilizando modelos de regressao para a estimacao do parametro da distribui¢ao binomial
presente na formulacao dos indices. O terceiro, proposto em 2003, foi construido com base
na distribuicdo de Poisson. E o indice Sy proposto pelos mesmos autores em 2003, tam-
bém é fundamentado na distribuicao de Poisson, contudo, este incorporou a contabilizagao
das respostas corretas idénticas com a justificativa que os indices K sao “insensiveis” a
respostas corretas (SOTARIDONA & MEIJER] 2002, 2003). Trés anos depois, Van Der
Linden e Sotaridona (2006) propuseram o indice GBT (Generalized Binomial Test, em
tradugao livre, Teste da Binomial Generalizada), que utiliza a distribuigdo binomial com-
posta como distribuicao exata da hipotese nula do nimero de respostas idénticas entre 2
examinados. Em 2011, Belov propos dois indices de correspondéncia variavel £ e £* que
sao capazes de detectar uma variedade de copia de respostas, como “copias cegas”, que
sao quando dois examinados proveem a mesma respostas a diferentes itens que estao na
mesma posicao, e “shift de copia”, quando um examinado produz a mesma resposta de
um outro examinado mas esta resposta esta no lugar incorreto(BELOV] 2011)). E por fim,
o indice de similaridade proposto por Maynes, em 2014, chamado indice M, que utiliza
a distribuicao trinomial generalizada para derivar um distribuicao exata do ntimero de
respostas corretas e incorretas idénticas entre um par de examinados(MAYNES, [2014)).

A utilizacao desses indices podem apresentar indicadores através de medidas de proba-
bilidade, indices de falso-positivo, dentre outras caracteristicas intrinsecas, que venham a
disparar gatilhos que possam indicar o real envolvimento dos individuos apontados como
possiveis suspeitos.

Desta forma, este trabalho visa apresentar o estado da arte destes métodos e futuras
contribuigoes sobre o assunto, agregando uma aplicacao baseada no ENEM-2011, desen-

volvimento e otimizacao computacional.

1.2 Justificativa e Importancia da Dissertacao

As avaliagoes de larga escala no Brasil tém sido alvo de multiplas polémicas envol-

vendo tentativas de fraudes, sejam estas sucedidas na produgao do teste, no vazamento de

Moraes, A. N. PPGME/UFPA
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questoes, em beneficio de uma instituicao ou em quadrilhas especializadas. Quando essas
fraudes nao sdo detectadas, os individuos que agiram de “méa-fé” obtém vantagens de
forma injusta, prejudicando, desta maneira, os demais candidatos, bem como a sociedade
como um todo, pois estes atos sao caracterizados como crime contra certame publico, se-
gundo o Art. 311A do Cédigo Penal (Decreto Lei 2848/40), além de, em termos técnicos,

possibilitar invalidacao do teste em si.

Além disso, em 2013, Zopluoglu desenvolveu um pacote no software estatistico R, com
atualizagoes em 2018, utilizando como base os indices w, GBT, K, Ky, Ks, Si, S3 e o
M,. Contudo, MORAES et al.| (2019) mostraram que o desempenho computacional deste
pacote nao é satisfatorio, ndo sendo viavel a aplicagao deste em uma avaliacao de larga

escala.

Diante disso, foi proposto nesse estudo, primeiramente, apresentar o estado da arte
dos métodos estatisticos baseados na similaridade e copia de respostas entre um par de
examinados. Apresentar como contribuicao para os estudos na area o Pacote TestFraud.
Este pacote foi construido por MORAES et al.| (2019) e traz como inovagao fungoes
otimizadas, as quais realizam o calculo de sete indices presentes na literatura, a sugestao
da avaliacado de um par de examinados através da andalise conjunta dos indices a partir
da varidvel T (nimero de indices que apontaram fraude), além da proposta de deteccao
de fraudes de forma visual, por meio de um gréafico interativo, nomeado de gréafico de
conexoes. E, por fim, exemplificar a aplicacao do pacote em dados reais com a finalidade

de contribuir com o combate de fraudes em avaliacbes educacionais brasileiras.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo principal desta dissertagao é apresentar o estado da arte dos modelos de
deteccao de fraudes para avaliagoes educacionais, que estdo baseados na similaridade e
a copia de respostas, bem como o pacote desenvolvido a partir desses modelos e, ainda,
discutir com detalhes a aplicacao desses métodos e do pacote em avaliagoes de larga escala

como o ENEM.
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1.3.2 Objetivos Especificos

i) Discutir os principais métodos de detecgao de fraude.
ii) Apresentar e detalhar as principais caracteristicas do pacote TestFraud.

iii) Fazer uma aplicacdo do pacote TestFraud em Dados do ENEM 2011.

1.4 Sumario da Dissertacao
Este trabalho encontra-se dividido em 6 capitulos, a saber:

o No Capitulo 1 sao abordados os aspectos gerais, justificativa e importancia do tra-

balho, os objetivos geral e especificos, e o sumario da dissertagao.
» No Capitulo 2 é feita uma revisao bibliografica dos modelos unidimensionais da TRI.

o No Capitulo 3 é apresentado o estado da arte dos métodos de deteccao de fraudes

em testes focando nos indices de copia e de similaridade de respostas.

e No Capitulo 4 é apresentado o pacote TestFraud baseado em indices retratados no

Capitulo 3.

« No Capitulo 5 sera apresentada a aplicacao do pacote TestFraud nos dados do ENEM

2011 e seus resultados.

« No Capitulo 6 serao apresentadas as consideracoes finais e recomendacoes para tra-

balhos futuros.

No ENEM, as habilidades do examinado e os parametros de caracterizacao do item sao
estimadas pela TRI, do mesmo modo que a construcao de alguns indices para deteccao
de fraudes também sao baseadas nela. Posto isto, no capitulo a seguir sera apresentado

um resumo da teoria da resposta ao item voltado a aplicacao neste trabalho.
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Capitulo 2

Sintese da Teoria da Resposta ao
Item

2.1 Introducao

Para avaliar o conhecimento (habilidade) de um examinado em um determinado as-
sunto é usual utilizar testes. Para isto, o total de respostas corretas em um teste, escore,
determina se um examinado foi ou nao bem sucedido. Esse tipo de avaliagdo ¢é caracte-
ristica da Teoria Classica dos Testes (TCT) que tem seu foco voltado a andlise do teste

como um todo (ANDRADE et al., 2000).

No entanto, o escore nao é uma medida muito confidvel para mensurar uma certa
habilidade, pois, o niimero de acertos de um teste varia de acordo com a dificuldade da
prova, ou seja, se esse teste possui questoes que estdo fora do dominio do examinado,
mesmo que este seja habilidoso, seu escore sera baixo, da mesma forma que se houverem
questoes muito faceis, os examinados de baixa habilidade terao o escore alto (ANDRADE

et al., 2000).

Quando o instrumento de medida depende do préprio objeto de medida, obtém-se uma
informagao arbitraria na qual nao se pode realizar comparacoes e nem outros estudos nas
mesmas condi¢oes. Entao, para avaliar a habilidade de forma que suas medidas sejam

comparaveis a Teoria da Resposta ao Item (TRI) pode ser utilizada.

Na area de avaliagao educacional e na TRI, a habilidade de um aluno é chamada de
variavel ou traco latente, pois, é uma caracteristica que nao se pode mensurar de forma

direta.

A TRI é composta por um conjunto de modelos matematicos que estimam a proba-
bilidade de um individuo (examinado) acertar um item em funcdo da habilidade desse

individuo e das caracteristicas do item em questdao. A relagdo entre a probabilidade de
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acerto e a habilidade do examinado ¢ diretamente proporcional, ou seja, quanto maior a
habilidade, maior a probabilidade de acerto.

Para cada cenario ha modelos propostos na literatura e estes dependem:

1. da natureza do item (dicotémicos ou nao-dicotémicos);

2. do niimero de populacoes;

3. da quantidade de tracos latentes mensurada.

Neste trabalho o enfoque foi dado aos modelos que avaliam itens tanto dicotémicos

quanto nao-dicotomicos, mensurando apenas uma habilidade em uma tinica populagao.

2.2 Modelo Logistico de 3 parametros

O Modelo Logistico de 3 Pardmetros (ML3P), o mais utilizado em avaliagoes educa-
cionais, é empregado para avaliar respostas dicotomicas ou que foram dicotomizadas. O

ML3P é expresso por:
1

P(Uji = 10, ai,bi, ;) = ¢ + (1 = i) 5  o-Dai(,—b) (2.1)
comi=1,2..1 7=12..n,
Uy = {(1), qucazdo o individuo j acerta o item 1 (2.2)

; ¢ a habilidade do j-ésimo individuo, a;, b; e ¢; sao os parametros de discriminacao
do item ¢, dificuldade do item 7 e de probabilidade de individuos com baixa habilidade
responderem corretamente o item i, respectivamente. D é um fator de escala igual a 1
(modelo logistico) ou 1,702 (aproximacao da ogiva normal).

A partir do ML3P derivam-se mais dois tipos de modelos logisticos. Estes sao diferencia-
dos pelo nimero de pardmetros que os caracterizam (ANDRADE et al., [2000). O modelo
de Rasch, ou Modelo logistico de 1 pardmetro (ML1P), caracteriza os itens pela dificuldade
que este representa ao examinado. Considerando os parametros a; = 1 e ¢; = 0, a partir
da Equagao 2.1 obtém-se o ML1P que conserva apenas o parametro b. O Modelo logistico
de 2 pardmetros (ML2P) qualifica seus itens pela dificuldade, e em adigao qualifica-os
pelo poder de discriminacdo dos respondentes. Assim, considerando ¢; = 0 na Equacao

2.1 obtém-se o ML2P.
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Cada uma das expressoes desses modelos logisticos podem representar a probabili-
dade do individuo 7, com habilidade 6;, acertar o item 7. Estas sao chamadas de funcdo de
resposta do item. A sua forma grafica foi nomeada “Curva Caracteristica do Item” (CCI),
apresentando um formato em “S”. Na Figura pode-se observar a relagao direta entre
a habilidade e a probabilidade de acerto do item (ANDRADE et al. 2000). Na TRI, ¢é
usual adotar uma escala para as habilidades oriundas de uma distribuicao Normal padrao

(média 0 e desvio padrao 1).

Figura 2.1 Ezemplo de uma Curva Caracteristica do Item.

1,0

0,8 -
0,6 4o oo
0,4 -
0,2 {1+

c

0,0 . . . . ‘ . ‘
-4,0 -3,0 -2,0 -1,0 0,0 1,0 2,0 3,0 4,0

Probabilidade de Resposta Correta

Habilidade (traco latente)

As pressuposi¢oes do modelo sdo a unidimensionalidade, ou seja, os item mensuram
apenas um unico traco latente e a independéncia local, isto é, dada a habilidade do exa-
minado, os itens nao sao correlacionados entre si, o que implica dizer que um item nao
influenciard na resposta de outro item. Fundamentado nisso, o objetivo da TRI é fazer a
estimagao das habilidades dos alunos e dos parametros dos itens (para mais detalhes ver

Andrade et al. (2000).

2.3 Modelo de Resposta Nominal

Para a avaliagdo de itens politémicos (nao-dicotomicos), Bock (1972) formulou um
modelo que estabelece a relagao entre a habilidade do examinado e a probabilidade de
ele escolher a alternativa v no item 7. Baseado no ML2P, este modelo é denominado de
Modelo de Resposta Nominal (MRN) e tem o propésito de potencializar a precisao da

estimacao da habilidade utilizando a informacao contida nas respostas dos individuos.
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Desse modo, a probabilidade de um respondente selecionar a alternativa v no item 7 ¢é

dado por
exp(Civ + Aivl)

Yoy exp(Civ + Aiwb;)

comi=1,2,...,1,5=12,....,n,ev=12,...,V. Para cada 0;, a soma das probabi-

P, (0;) = (2.3)

lidades sobre as V' opcoes, Zq‘le P, (0;) =1, (v € A\jpy 580 o intercepto e a inclinagao do
item, respectivamente, para alternativa v do item i. Ademais, a estimacao dos parame-
tros do item e 0 pode ser feita pelo método de maxima verossimilhanga, ou uma de suas
extensoes.

A partir do modelos citados acima, alguns indices para deteccdo de fraudes em testes
foram criados. No capitulo 3], serd apresentada uma visao geral dos indices de similaridades

e copia de resposta presentes na literatura, incluindo os que sao baseados na TRI.
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Capitulo 3

Métodos estatisticos para deteccao
de fraudes em testes

3.1 Introducao

Ao lidar com avaliagoes educacionais, pode-se abordar diversas formas de fraudes, in-
dependentemente se elas sejam bem sucedidas ou nao. Segundo Wainer (2014), a fraude
pode ocorrer de quatro principais formas: pela falsidade ideolégica, quando um individuo
se passa por outro; a colaboragao, ajuda intencional, ou nao, por outras pessoas; adultera-
¢ao do resultado pés-exame; e o pré-conhecimento do conteiido a ser cobrado no teste. No
vetor de resposta do examinado, estas podem se apresentar de diferentes maneiras, como
por exemplo: em escores perfeitos, um “shift” nas respostas, isto é, quando as alternativas
estariam corretas, mas estao localizadas no item seguinte, um pré-conhecimento do item,
ou seja, quando o individuo nao tem a habilidade requerida mas sabe a resposta do item,
entre outras. Para cada um desses casos foram desenvolvidos métodos baseados em indices
que avaliam potencial fraude. No entanto, este estudo esta direcionado apenas aos indices
que avaliam a copia de respostas e a similaridade entre elas.

Neste capitulo sera apresentado o estado da arte dos métodos de deteccao de potencial
fraude dando uma visao geral dos métodos mais recentes e apresentando de forma mais
detalhada os indices mais utilizados na literatura que foram aplicados neste trabalho.

Entre esses, destacam-se

Indice 6mega (WOLLACK, [1997)

Teste Binomial Generalizado ([GBT], van der LINDEN & SOTARIDONA (2006))

Indice K (HOLLAND), 1996)

Indices K, e Ky (SOTARIDONA & MELJER, 2002) [Distribuicido Binomial]
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o Indices S; e Sy (SOTARIDONA & MELJER| 2003) [Distribuicdo Poisson]

Cada um destes indices carrega junto suas propriedades, indicando se é um bom esti-
mador ou nao na deteccao de pares ou grupos suspeitos. E muito importante avaliar os
varios indices para definir se algum deles tera prioridade sobre os demais ou todos serao
tratados com a mesma hierarquia na construcao de um indice geral.

Estes indices podem estar definidos sobre dois conjuntos de dados: os que operam com o
conjunto de respostas incorretas e dentre estes identificam as respostas coincidentes entre
os dois respondentes, como os indices K, K, Ky e S1, e aqueles que trabalham com todo
conjunto de respostas e identificam o niimero de respostas idénticas, sejam estas respostas
corretas ou incorretas, como os indices w, GBT e o0 S5.

A qualidade serda medida pelas taxas de Erro Tipo I, ou seja, pela probabilidade de in-
dicar fraude quando na verdade nao ocorreu, aqui também denominado de Falso-Positivo.
Também é de extrema importancia controlar o Erro-Tipo II, que é a probabilidade de nao
indicar fraude quando ela ocorreu, aqui também chamado de Falso-Negativo, mas que nao

sera explorado neste trabalho.

3.1.1 Notacao Geral

A fim de um melhor entendimento, aqui é apresentada a notacao utilizada para refe-

renciar os objetos neste estudo de maneira geral. Para tal, tem-se:

j,com (j=1,---,J), denota os examinados;

s (do inglés source) é o examinado suspeito de ser fonte;

e ¢ ¢é o examinado suspeito de ser copiador;

i, com (i =1,--- 1), denota os itens;

e v,com (v=1,---,V), denota as alternativas do item;

w; (do inglés wrong) é o ntimero de respostas incorretas do examinado j;

M (do inglés match) é o nimero de respostas incorretas idénticas entre o examinado

Jeos;

m ¢ o valor observado de M.
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3.2 Indices Baseados nas Respostas Incorretas Idén-
ticas

Nesta secao serao apresentados os indices que sdo definidos no niimero de respostas in-
corretas idénticas dos vetores de um par de examinados, onde um individuo é o examinado

suspeito de ser o copiador e o outro o examinado fonte.

3.2.1 Indices B e H (ANGOFF, 1974)

Propostos por Angoff (1974) os indices B e H tem como objetivo avaliar a similaridade
entre vetores de respostas de um examinado fonte e um examinado copiador. Os indices

serao apresentados a seguir.

3.2.1.1 Indice B

A construcgao do indice B é baseada na comparacao entre o niimero de respostas incor-
retas idénticas entre o examinados s e ¢ e o produto das respostas incorretas entre dois
examinados cujos valores sao similares (HE et al., 2018).

Seja M., o numero de respostas incorretas coincidentes entre o examinado copiador e
o examinado fonte e seja w,. e w, as respectivas quantidades de respostas incorretas do

fonte e do copiador. Em resumo, para se obter o indice precisa-se:
1. calcular M., e usar como variavel condicionada o produto de w,. e w;
2. criar grupos cujos membros sao condicionados a variavel w.wsy;

3. calcular a média e o desvio padrao de M para todos os pares de examinados, My,

e S Mu,u, respectivamente, dentro do grupo dos examinados fonte e copiador.

Assim, o indice é definido por:

(3.1)

Assumiu-se que B segue a distribui¢ao normal padrao e que valores mais altos sugerem

a coOpia de resposta.
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3.2.1.2 Indice H

O indice H foi formulado com o objetivo de estudar a magnitude do nimero maximo de
respostas incorretas idénticas ou omissas, em qualquer vetor de respostas em comparacao
com o numero de respostas incorretas idénticas ou omissas daqueles examinados cujos
valores sao similares (HE et al., 2018).

Para a formulagao do indice precisa-se:

1. calcular o nimero maximo de respostas incorretas idénticas ou itens omissos entre

o examinado fonte e o copiador, G¢g;

2. criar grupos baseados em escores. O grupo que contiver o niimero maximo de res-

postas incorretas idénticas ou itens omissos serd o grupo referéncia;

3. Para o grupo referéncia, calcula-se a média e desvio padrao dos GG valores de todos

seus pares de examinados, G, e S, respectivamente.

Assim, o indice H ¢é calculado por:
Geos — G4
Sy '

Assim como para o indice anterior, assumiu-se que H segue a distribui¢cao normal padrao

(3.2)

e que valores mais altos sugerem a copia de resposta.

3.2.2 Indice K (HOLLAND), 1996)

Em um teste de multipla-escolha, o grau de concordancia nao usual de respostas incor-
retas entre um par de examinados pode ser avaliado pelo indice K. Esse indice possui duas
formulacoes, estas sao: a construgdo por dados empiricos e a construcao fundamentada

em um modelo aproximado. Suas caracteristicas sao apresentadas nas subsegoes a seguir
(HOLLAND; (1996; SOTARIDONA & MEILJER; [2003)).

3.2.2.1 Notacao Especifica

Para a introdugao aos indices K, foram definidas algumas notagoes especificas (SOTA-
RIDONA & MEILJER, [2002):

.-+ R, é o subgrupo de examinados que possuem r respostas

e r,comr=1,---.c
incorretas, em que, R é o numero total de subgrupos e ¢ é o grupo onde o examinado

¢ pertence;
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e j/, com j = 1,--- ,n,, é um examinado no subgrupo r, em que, n, é o total

de candidatos no subgrupo r, cada subgrupo tem pelo menos um examinado e

R — .
,r.zlnr—g]_l,

e M, = (My,...,M,j,..., M, ) éum vetor do nimero de respostas incorretas idén-

ticas com o examinado fonte em um particular subgrupo r;

e m,; € o valor observado do nimero de respostas incorretas idénticas entre o exami-

nado j’ pertencente ao subgrupo r e s;

o My = (Myy,... ,Mcxnc,) é o vetor do niimero de respostas incorretas idénticas ao
examinado fonte de n. examinados no subgrupo ¢, o qual consiste que esses exami-

nados tenham o mesmo ntmero de respostas incorretas que o copiador;

e Q. = “ & a proporgao de respostas incorretas do subgrupo r onde I é o total de

numeros de itens no teste.

3.2.2.2 Indice K Baseado na Distribui¢io Empirica

Empregando dados empiricos de J examinados respondendo a [ itens, pode-se construir

o indice K. Para essa finalidade, sugeriu-se adotar os seguintes passos (HOLLAND) 1996)):

e determinar o grupo de examinados com mesmo nimero de respostas incorretas de ¢

(subgrupo ¢);

o para cada examinado no subgrupo ¢, determinar o nimero de itens incorretos idén-

ticos ao examinado fonte, assim, forma-se o vetor M.

Note que para o examinado ¢ denotamos my. como o nimero de respostas incorretas
idénticas entre ¢ e s (SOTARIDONA & MEILJER] 2002).

Assim, o indice K é dado por:

’,tL/CL [C’ i/
K = 21—#7 (3.3)
N
onde
o 17 s€ mc’j’ Z Mere,
Loy = 0, c.c. (3-4)

Assim, o indice K foi definido como a proporcao de examinandos pertencentes ao sub-

grupo ¢, ou seja, que possuem o mesmo numero de respostas incorretas que ¢, que tem
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o numero de respostas incorretas idénticas ao do examinado fonte maior ou igual ao do
copiador, my. (SOTARIDONA & MEIJER] 2002). Para a anélise temos que quando K é
pequeno, ha evidéncia estatistica que o examinado ¢ copiou do examinado s.

No entanto, quando distribuicao empirica discreta é utilizada em pequenas amostras,
a variavel M pode tomar uma quantidade pequena de valores. Uma consequéncia é o
impedimento da obtencao do erro Tipo I pré-especificado de 0.01 (SOTARIDONA &
MEILJER/ 2002).

Na subsecao a seguir sera retratada a abordagem teérica que Holland apresentou para

desviar-se destes problemas.

3.2.2.3 Indice K Baseado na Aproximacio Tedrica

Com o propésito de evitar ao maximo apontar um examinado injustamente, a priori-
dade é obter uma estatistica cujo erro Tipo I nominal seja bem menor do que o erro Tipo
I empirico. Para isto, Holland mostrou que a distribuicao de M pode ser aproximada por

uma distribui¢do binomial representada por:
M Bin(ws, p),

onde wg, o nimero de respostas incorretas de s, é conhecido, mas p é desconhecido (SO-
TARIDONA & MEIJER, 2002).

Desta forma, Holland sugeriu dois modos de aproximar p, a primeira é que p é compu-
tado para que a distribuicao binomial e a distribuicao empirica de M tenham as mesmas
médias.

Seja my a média da distribuicdo empirica de concordancia temos que:

nfl mer

My = 233—17] (3.5)

N

Entao, uma estimativa de p denotada como p} é definida como

M
*/ = = 36
Py = (3.6)

Seja K* o indice K baseado p}, entao K* é dado por:
* b Ws * \w * \Ws—W

K*=P(M >mu.) = Z <w>(pc,) (1—p%) . (3.7)

E necesséario observar que o célculo p}, é dependente dos vetores de respostas dos exa-

minados no subgrupo ¢’ e com isso devem estar disponiveis (SOTARIDONA & MEIJER)
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2002). Assim sendo, valor de p} ¢é sensivel ao tamanho da amostra tornando-se menos
confiavel quando a amostra é pequena.

A segunda sugestao de Holland para a estimacao de p) foi a utilizacao de regressao
linear. Recomendou-se que a regressao fosse calculada a partir de (), e que utilizasse o
numero de respostas incorretas r como os regressores.

Usando grandes bancos de dados, Holland mostrou empiricamente que p;, onde p; é
definido de modo andlogo em [3.6], ¢ linearmente relacionado a @,.

Seja p, a estimativa da probabilidade binomial p! usando @),. A expressao para p, é
dada por:

(3.8)

r =

.| a+0bQ, , se 0<@Q,<0.3
l[a+0.3b] 40.40[Q, —0.3], se 03 <@, <1.

E importante ressaltar que os valores de a e b sdo os pardmetros intercepto e a in-
clinagdo e tém que ser especificados para estimar p, na Equacao [3.8 E, apesar de nao
apresentar com clareza em seus estudos, Holland usou a = 0.085 e valores diferentes de
para b dependendo do teste particular que foi usado (HOLLAND) (1996 SOTARIDONA
& MEILJER, 2002).

3.2.3 Indices K, e K, (Sotaridona & Meijer, 2002)

Visando minimizar erros, Sotaridona, em sua tese, propos p; e p5 como estimativas de
p; baseadas em aproximagoes geradas a partir de uma regressao linear e uma regressao

quadratica (SOTARIDONA & MELJER] 2002). Estas sao:

Dy = Bo+ BiQr + e (3.9)

P = Bo + 51Qr + 3207 + €, (3.10)

onde, 3y e 1 sdo os parametros intercepto e inclinacao, respectivamente, 5, ¢ um parame-
tro de regressao e €, ~ N(0,0?) ¢é o erro. Utilizando essas estimativas de p*, duas versoes

do indice K, K, e K5 sio definidas como

[ el Wy Ak A%\ Wg—W
Fom P01 2 ma) = 3= (Ui - i (3.11)
e c'c
[ S Ws Ak O\ W A%\ Wg —W
Ram PO o) = 3 ()0 (3.12)
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Somente aqueles examinados pertencentes ao subgrupo ¢ sao utilizados para estimar p
por p%. Por outro lado p} e p5 usam informacoes relevantes a partir de R subgrupos. E
foi mostrado que p} gerou melhores estimativas que pj e p (SOTARIDONA & MEIJER)]
2002).

3.2.4 Indice S; (SOTARIDONA & MEIJER, 2003)

O indice 5] ¢ similar ao K5, pois, também ¢é baseado na variavel aleatéria M que conta

o nimero de respostas incorretas idénticas entre o copiador e o fonte. As disting¢oes entres

estes dois indices sao (SOTARIDONA & MEIJER, [2003):

o Para o indice K5, a variavel aleatoria M segue distribuicao binomial enquanto que

para o indice S a variavel M tem distribui¢ao Poisson.

o A estimacao do parametro p, em Ks, é feita por um modelo de regressao quadratica,
como visto na Secao [3.2.3, ao passo que, para o indice S, a estimacao do valor

esperado p é feita a partir do modelo log-linear.

Seja pu, o valor esperado da variavel Poisson M.. O modelo log-linear tem a forma

log(r) = Bo + Brwy, Vr, (3.13)

onde [y é o intercepto e (31, a inclinacdo. Entdo, para a obtencao de S;, é necessario,

primeiramente, determinar a média ajustada para o subgrupo ¢’. Assim, tem-se:

ﬂc’ = exp(ﬁo + Blwc/). (314)

Uma vez que estimado o valor de p para o grupo com o niimero de respostas incorretas

c, fi, € obtido o indice S;. Este é computado como:

Ws —[LC/ Aull
Sy = P(M > mu.) = £ b (3.15)

W=,

w!

c

Quanto menor o valor de S7, mais forte é a evidéncia das respostas terem sido copiadas
(SOTARIDONA & MEILJER) 2003).

Moraes, A. N. PPGME/UFPA



3.3 Indices Baseados no Nimero de Respostas Idénticas 19

3.3 Indices Baseados no Niumero de Respostas Idén-
ticas

Nesta secao serao apresentados os indices que estao baseados no nimero de respostas
idénticas (corretas ou incorretas) entre um par de examinados, onde, novamente, um

individuo é o examinado suspeito de ser o copiador e o outro o examinado fonte.

3.3.1 Indice g, (FRARY et al., 1977)

Comparar o nimero observado contra o nimero esperado de itens respondidos identi-
camente entre ¢ e s para avaliar a similaridade de respostas entre dois examinados foi a
proposta de [FRARY et al. (1977).

O indice gy foi construido com o intuito de que fixadas as respostas de s, a probabili-
dade do copiador responder o item i, P.(u;), exatamente como a resposta de s, u;s, seja
conhecida. Assim, o valor esperado de ¢ ter respondido de forma idéntica a s é a soma das

probabilidades sobre todos os I itens no teste:

E(hes|Us) = Pel(uis), (3.16)
i=1

em que

hcs = Z [[u’LC = uis]; (317)
i=1
onde
Tuse = 11ge] = 1, se ¢ e s selecionam a mesma alternativa v, (3.18)
0, c.c

A variancia do numero de respostas coincidentes entre ¢ e s é dada por:

Throalvs = ; Pe(uis)[1 = Po(uss)]. (3.19)

O indice g, ¢ definido como:

hcs - 2{21 Pc(uis)

- \/Zzlzl P(ugs)[1 — PC(UZ’S)]. 320

Valores altos do indice indicam possivel fraude. A estatistica tém distribuicao assintotica

normal padrao.
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3.3.2 Indice w (WOLLACK, 1997)

Introduzido por Wollack (1997)), o indice w foi desenvolvido de forma similar ao indice
g2. No entanto, a fundamentacgao tedrica do indice w foi baseada na TRI. Para a sua
composigao foi utilizado o modelo de resposta nominal de Bock (1972), apresentado no
Capitulo 2] O MRN foi empregado com a finalidade de estimar a probabilidade de um
examinado, com habilidade ¢;, selecionar a alternativa v em cada item.

Assim, como no indice go, fixando as respostas da fonte, o objetivo é saber a proba-
bilidade do copiador, com habilidade 6., selecionar as respostas exatas condicionada as
respostas da fonte, P;,(6,).

Desse modo, para cada par de examinados, o nimero de itens respondidos de forma
idéntica, hes é definido como na Equagao [3.17]

Para determinar a verossimilhanca de ¢ e s compartilharem respostas, calcula-se a

probabilidade de ¢ selecionar as respostas providas por s. Esse valor esperado ¢ igual a

FE ZI(UZC = uis|eca U57€)

=1

E [I(uzc — uz’s|ecy USa g)]

E(hes|be, Us, €)

I
NE

1

.
Il

I
M=

[P(uzc = uis|0c; U57 5)] ) (321)

1

.
I

onde 6. ¢ a habilidade do examinado copiador, U é o vetor de respostas do examinado
fonte e £ é a matriz de parametros dos itens.

Assumindo que as respostas dos individuos aos itens sdo localmente independentes,
assim como na TRI, a partir das Equacoes e condicionando as respostas em s
e os parametros dos itens, h.s ¢ a soma de variaveis Bernoulli independentes,sendo cada

uma com probabilidade

P(uic = uis|907 U57 S)a (322)

e o desvio-padrao de h.s é
Ohes :\l Z[P(uzc = Uis|007 U57 5)][1 - P(uzc - uis|eca U87 g)] (323)

i=1

O indice w é baseado no erro residual entre o valor observado e o valor esperado de h.;.
Um residuo padronizado define w, o qual a sua distribui¢ao assintética é a normal padrao

(WOLLACK, 1997)). Quanto maior o valor de w, mais fortes as evidéncias que ¢ copiou
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de s. A estatistica w é dada por

w = hcs - E<hcs|007 US? 5) ) (324)
O-hCS

3.3.3 Indice S; (SOTARIDONA & MEIJER, 2003)

Sabe-se que ao coletar mais informagoes, uma pesquisa torna-se mais precisa e mais
proxima da realidade. Ao considerar somente respostas incorretas idénticas, descarta-
se a possibilidade de haverem itens corretos que nao foram, de fato, respondidos pelo
examinado e assumimos que este individuo realmente sabia o conteiido que estava sendo
testado através destes itens. Por considerarem somente as respostas incorretas idénticas,
os indices K, K; e S; se tornam “insensiveis” quando um examinado copia também as
respostas corretas.

Com o proposito de obter mais informacao a partir do vetor de respostas e desviar-se
dessa “insensibilidade”, Sotaridona propos o indice S,. Esse indice compreende as respos-
tas corretas coincidentes em adigao as respostas incorretas (SOTARIDONA & MEILJER)
2003)).

Seja ¢* um item que foi respondido corretamente por s, M}, a soma do nimero de res-
postas incorretas coincidentes e do niimero de respostas corretas coincidentes ponderadas

entre 17’ e s. A expressao My, é dada por
M:j/ - Mrj’ + Z dpwj/, (325)

em que 0;+,y € a estimativa da informacgao de cépia do item i* pelo examinado rj" e é
definido por:
5@'*7“]" = f(Pi*rj’) = dledZPi*Tj', (326)

em que 1 > 0+, > 0, onde

ZJT: IuiS:u-* [’U,iC:’U,- 4
J=14( Jz) ( irj!) (3.27)

¢ a probabilidade de examinados no grupo r que, coincidentemente, com s responderam

-P'i*rj’ -

1* corretamente,

1, se s responder 1 corretamente,

[(U'Ls:ui*) - {O c.c. (328)
1, se rj e s responderem i corretamente,

(W jr=uss) = {O, ce., (3.29)
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<1+g> <1+g>d2pi*rj/
b= () 4= (Y
g l—g

e g ¢ a probabilidade de responder ao item corretamente sem ter conhecimento do assunto

(para mais detalhes vide SOTARIDONA & MEIJER| (2003), pag. 36).

Nota-se que M, se torna um caso especial de M, quando nao hd respostas corretas
coincidentes entre rj’ e s, pois o segundo termo da equacao zera (SOTARIDONA
& MEIJER] 2003). Em contrapartida, quando ndo hé respostas incorretas coincidentes
entres 75’ e s o primeiro termo de (3.25) zera e M = 32;« d;=jr, tornando-se uma variavel
sensivel para todo conjunto de respostas. Para a aplicagao o valor de My, é tratado como
um nimero inteiro (SOTARIDONA & MEILJER! 2003). Assim o indice Sy é definido sobre
distribuicao Poisson e usa o modelo log-linear para estimar sua média. O indice Sy é
definido como A

L ey

Sy = Z* e (3.30)

onde M}, é a soma dos numeros de respostas incorretas coincidentes e o nimero de res-
postas corretas coincidentes ponderadas entes ¢ e s. Quanto menor o valor de S, maior

evidéncia que a copia tenha ocorrido (SOTARIDONA & MEIJER, 2003]).

3.3.4 Indice GBT (van der LINDEN & SOTARIDONA, 2006

A distribuigao exata da hipdtese nula do nimero de respostas idénticas (corretas e
incorretas) entre dois examinados ¢é a distribuigao binomial composta. O Teste da Binomial
Generalizada (GBT) utiliza essa distribuicao para avaliar se vetores de respostas de dois
examinados sao similares ou nao. Seja Py, a probabilidade de coincidéncia de resposta

entre os examinados ¢ e s no item ¢, esta probabilidade pode ser calculada como

1%
PMZ- = Z Pciv : Psiva (331)

v=1
em que, P.;, é a probabilidade de ¢ selecionar a alternativa v do item i e P,;, é a probabi-
lidade de s selecionar a alternativa v do item i. Essas probabilidade sao aproximadas pelo

MRN descrito na Segdo [2.3] Portanto, a probabilidade de serem observadas exatamente

n coincidéncias dentre as respostas de I itens entre dois vetores de respostas ¢ igual a

fi(n) = Z(l:[l Pyj (1= Pag)' ™), (3.32)
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onde

1, se ce s selecionam a mesma alternativa v no item i, (3.33)
u; = )
! 0, c.c.
Somam-se todas as coincidéncias provaveis dentre n correspondéncias em [ itens. Dessa
forma, o indice GBT foi definido como a cauda superior da distribui¢cao binomial composta

e, assim, a probabilidade de observar w.s + R.s ou mais coincidéncias em [ itens é igual a

> filn), (3.34)

n=wcs+Recs
sendo que w.s 0 nimero de respostas incorretas iguais e R.s o0 nimero de respostas corretas
iguais (van der LINDEN & SOTARIDONA [2006)).

3.3.5 Indice M, (MAYNES, 2014)

Maynes propos o indice de similaridade entre vetores de respostas entre dois exami-
nados denominado M,. Esse indice recorre de uma distribuic¢ao trinomial generalizada da
qual deriva-se a distribuigdo exata do nimero de idénticas (MAYNES), 2014)).

Supondo que dois examinados ¢ e s, com habilidades 6. e 05 (estimadas pelo MRN)
respectivamente, respondem um item independentemente, entao o produto de P, e Py,
¢ a probabilidade conjunta do e c selecionar a alternativa v e do examinado s selecionar

a alternativa v’ no item i. Esta probabilidade conjunta é dada por (HE et all 2018):
P<Pcz =, Psi == UI|807 95) = Pcsi == Pciv (00>Psi,u/ (98) (335>

Note que a Equagao [3.35 é justificavel, pois, como visto no Capitulo [2| ao dispor do
MRN a probabilidade de um examinado selecionar uma alternativa em um item depende,
exclusivamente da habilidade do examinado e dos parametros que caracterizam este item
(HE et al., 2018).

A vista disso, as probabilidades para os dois examinados selecionarem conjuntamente

a resposta correta é denotada por R,

A

Rics = Pcivpsz'v/](v = ri)a (336)

a alternativa incorreta idéntica é denotada por W,

\%
Wies = Z pcivpsi /I(U 7é Ti)) (337)

v
v=1
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e alternativas diferentes sao denotada por D;.,

ges

14
Dics =1 — Ries — Wies = Z Pe; iv/I(U 7é Ti)v (338)

onde 7; denota a alternativa correta (o gabarito), I(.) é uma fungao indicadora igual a
1 se a condicao entre parenteses seja satisfeita e 0 caso contrario, e V' é o numero de
alternativas (HE et al.| 2018; MAYNES| 2014)).

Com isso, a probabilidade f;.s(r,w) que os dois examinados tem 7 respostas corretas
idénticas e w respostas incorretas idénticas nos [ itens no teste ¢ dada pela seguinte

aproximacao recursiva:

M4,cs = fI,CS(Ta U}) = Rlcsfl—l,cs(r - 1,’LU) + I/I/vicsfl,cs(ra w — 1) + Dicsf]—l,cs(ra ’LU), (339)

em que fi.5(0,0) =1 quando r = w =0 e f1.5(0,0) = 0 caso contrario. Quando M, ., =
fres(r,w) é menor que um « (digamos, 0,05), hé indicios probabilisticos de potencial
fraude. Sugere-se, para controle do o erro tipo I, que My seja corrigido por um fator de

multiplicacao de (N — 1)/2, onde N é o nimero total de participantes.

3.4 Estudo do Desempenho dos Indices

Diversos estudos de comparacao de desempenho dos indices apresentados foram realiza-
dos em diferentes condigoes e cenarios. Detalhes do desempenho desses indices podem ser
encontrados em Wollack (1997 |2006)); Sotaridona e Meijer (2002; 2003); van der Linden
e Sotaridona (2006); Zopluoglu e Davenport (2012)); Zopluoglu (2016);Yormaz e Sunbul
(2017); Sunbul e Yormaz (2018)); He et al. (2018).

Para a aplicacao de alguns indices apresentados acima, foi necesséario realizar uma im-

plementagdo computacional. Esta serda tema do capitulo a seguir.
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Capitulo 4

Aspectos Computacionais: o pacote
TestFraud

Zopluoglu (2013)) desenvolveu um pacote no software R chamado CopyDetect. Este
pacote tem como finalidade calcular os valores dos indices de similaridade de resposta
entre dois individuos a partir de dados provenientes de respostas de testes de multipla
escolha, os quais podem ser inseridos em sua forma original ou dicotomizada (HE et al.|
2018)). Os indices implementados no pacote, em suas primeiras versoes, sao o w, GBT, K,
K, Ky, S1 e Sy e, posteriormente, incorporando o indice Mjy.

Ao utilizar o CopyDetect com o objetivo de investigar se haveriam indicios estatisticos
de fraudes em dados do ENEM, percebeu-se que este ndo é um pacote utilizavel em
dados de larga escala, pois demanda um grande esfor¢co computacional e longo tempo de
processamento para uma pequena quantidade de dados. Essa limitacao inviabiliza o uso
do pacote para tal objetivo.

Para contornar este obstaculo, foi elaborado um pacote otimizado chamado TestFraud
com utilizacao de processamento paralelo para tornar possivel o tratamento e andlise de

testes de larga escala.

4.1 Descricao do TestFraud

O pacote TestFraud (MORAES et al., 2019)) foi desenvolvido, como dito anteriormente,
com a finalidade de calcular os indices de detecgao de fraude de uma forma otimizada a fim
de atingir avaliagoes educacionais de larga escala que utilizam itens de multipla escolha.
Os indices utilizados no pacote, avaliam apenas a similaridade e cépia de respostas entre
dois examinados. Estes indices sao o w, GBT, K, K, K5, S; e Ss.

Para tentar minimizar ainda mais o erro Tipo I, neste pacote os indices foram avaliados

de forma conjunta. Para isso, introduziu-se uma variavel T', representando o niimero de



4.2 Informacoes de entrada 26

indices que apontam indicios de fraude, fixado um nivel de significancia . Com a variavel
T, também sera utilizada sua indicadora, definida por:

In(t) =

>
{1, se T >t, (4.1)

0, c.c

A Tabela foi obtida através de simulacoes e mostra a probabilidade acumulada, para
um nivel de significancia o, de uma quantidade T = t de indices estarem apontando um

par de individuos como suspeitos corretamente.

Tabela 4.1 Distribuicao acumulada de T

T

@ 0 1 2 3 1 5 6 7
0,001 0,99841 0,99958 0,99987 0,99994 0,99996 0,99998 0,99999 1
0,005 0,99200 0,99714 0,99895 0,99932 0,99961 0,99981 0,99992 1
0,010 0,98413 0,99347 0,99732 0,99815 0,99883 0,99942 0,99977 1
0,020 0,96841 0,98501 0,99312 0,99498 0,99659 0,99822 0,99920 1
0,050 0,92146 0,95489 0,97646 0,98162 0,98596 0,99218 0,99585 1

Uma outra abordagem que visa reduzir o erro Tipo I é o de avaliar conjuntamente
as 4 areas do conhecimento abordadas no ENEM (Ciéncias da Natureza, CN, Ciéncias
Humanas, CH, Linguagens e Cddigos, LC e Matemética, MT). O procedimento procura
verificar se ha a ocorréncia de potencial fraude do mesmo examinado em mais de uma
area, ou seja, se o mesmo examinado é apontado como fraudador em duas ou mais areas.
Quanto mais restrigoes, menor o risco de indicar um examinado inocente de ter cometido
fraude.

Para usar o pacote, alguns dados precisam ser informados. Estes dados serao detalhados

na secao seguinte.

4.2 Informacoes de entrada

Para o seu devido funcionamento, é necessario que o usuario fornega trés principais

arquivos ao pacote TestFraud. Estes sao:

e 0 arquivo de microdados;
e o arquivo de itens, geralmente fornecido junto aos microdados;

e ¢ 0 arquivo das unidades (escolas, municipios etc.) fornecido pelo censo escolar da

educacao basica ou instituicao organizadora.
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Todos esses arquivos estao disponiveis no site do Instituto Nacional de Estudos e Pes-
quisas Educacionais Anisio Teixeira (INEP) na pagina referente aos microdados. Estes
arquivos, em geral, sdo disponibilizados no padrao de extensao .csv. A leitura é realizada

automaticamente pelo programa.

4.3 Informacoes intermediarias e finais

Com as informacoes iniciais imputadas, o programa cria um documento com extensao
txt que s6 é finalizado ao término de todos o procedimentos realizados pelo pacote.
Neste documento sao registrados todos os resultados dos processos incluindo as etapas
de estimagao pela teoria da resposta ao item (realizadas pelo pacote do R mirt de Phil
Chalmers (2012)), os resultados das andlises dos indices e a relagao entre os individuos
indicada pelos indices, entre outros, gerando um relatério detalhado.

Além deste relatério, outros objetos sao gerados pelo TestFraud:

« as planilhas de resultados e;

e 0 grafico de conexdes.

Estes objetos serao tema das subsecoes a seguir.

4.3.1 Planilha de resultados

Para facilitar a interpretacao e seu manuseio, dois arquivos de saida sao geradas. Estes
arquivos, em formato .csv, estao estruturados em planilhas. A primeira planilha, apresen-
tada na Figura prové em seu conteudo informacoes individuais de cada examinado. As
informagoes fornecidas nesta planilha sao a identificagdo do aluno (NU_ INSCRICAO), o
codigo da escola que ele estudou (COD ENTIDADE CENSO) e o ntimero de conexoes
que o examinado fez com outros candidatos (Ocorrencias). O nome da planilha é cons-
truido com um padrdao em que podem ser trocadas a versao do documento e a area do
conhecimento que estd sendo trabalhada: “Fraud_ VersaoArealndEnt.csv”, como exemplo

tem-se “Fraud 9MTIndEnt.csv”.
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Figura 4.1 Ezemplo de uma saida da planilha de conexoes.

NU_TINSCRICAO COD_ENTIDADE CENSO Ocorrencias
1002448 Escl 1
1002449 Esc2 1
1002450 Esc2 5
1002451 Esc2 1
1002452 Esc2 1
1002453 Esc3 4
1002454 Esca il
1002455 Esca 1
1002456 Esca 1
1002457 Esc5 2
1002458 Escé i
1002459 Escé 1
1002460 Esc? 1
1002461 Esc? gl
1002462 Esc8 il
1002463 Esc9 1
1002464 Escle 1
1002465 Escll 1

Na segunda planilha pode-se extrair mais informagoes a respeito da ligacao intra par.
Nela sao observadas as identificagbes dos pares na combinagao geral de alunos (Ind.1 e
Ind.2), a identifica¢do dos alunos originais da base de dados (ID1,ID2), os cddigos de suas
respectivas escolas originais da base de dados (Escl e Esc2), os valores estimados de cada
indice (W Jomega|, GBT, K, K1, K2, S1, S2) e a varidvel T, ou seja, a quantidade de
indices que houve indicagdo de fraude, como exposto na Figura [£.2l O nome da planilha
também é construido com um padrao em que podem ser trocadas a versdo e a area:

“Fraud_ VersaoAreaPAIRS.csv”, como exemplo tem-se “Fraud 9MTPAIRS.csv”.

Figura 4.2 Ezemplo de uma saida da planilha de indices.

Ind.1 Ind.2 W GBT K K1 K2 S1 52 T 1ID1 ID2 Escl Esc2
1 132e 1e7 0.0000 0©0.0000 0.0005 0.0001 .04 0.0009 0.0024 6 10216518 1182@369 Escolal Escola3
2 45 568 @.0001 ©0.ee03 0.e013 0.eeel 0.eee7 0.eell e.ee34 4 123e5121 1e397286 Escola? Escola2
3 502 2179 9.0008 0©0.0028 0.eee7 @.eee2 0.eee7 e.eees e.ee3e 5 11583666 1@98@694 Escola? Escola4
4 518 2598 9.0006 ©0.0034 0.0005 0.0001 0.eee3 0.eee7 0.ee3e 5 11444583 10383085 Escola? Escolaé
51919 1577 9.0007 ©0.0008 0.0015 0.ee03 0.eele 0.ee27 0.e118 4 10178355 1@545521 Escolag Escolale
6 1992 1e11 @.0001 ©0.0016 ©0.eee4 0.0e01 0.eee5 0.eee7 0.ee25 5 1221822@ 12527946 Escola5 Escola7?
7 1963 1128 @.e01e ©0.9197 0.eee5 0.2002 0.0e03 0.eee6 0.ee37 4 12368419 12@9@346 Escola5 Escola7?
8 2387 1773 9.0003 0.eee7 0.eel17 0.eeed 0.0008 0.0029 0.e123 4 119423e3 1229@613 Escola3 Escolall
9 1851 2266 9.0027 0.0005 0.0006 0.0001 0.eee5 0.ee25 0.ee89 4 11217487 1@794896 Escola9 Escolall

4.3.2 Grafico de conexoes

Com o propésito de tornar a analise dos resultados mais intuitiva e mais pratica, o
pacote TestFraud pode gerar um grafico interativo mostrando uma rede que representa as
ligagoes que os examinados tem uns com os outros. Este grafico estd baseado no pacote
NetworkD3 (GANDRUD et al., 2016)).

A Figura representa um esquema em que cada elemento deste grafico é indicado,

focando em uma parte da imagem para melhor compreensao.
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Figura 4.3 Ezemplo de grdfico de conexoes.

W 235544—
I 498995—— — 7
‘ 2- ID do examinado
4 - 1D da Escola /
; /

1. Examinado: o examinado que foi apontado como possivel fraudador.

2. ID do examinado: codigo de identificacdo do examinado disponibilizado nos micro-

dados do ENEM.

3. T: a varidavel T' que indica por quantos indices o par de examinados foi apontado de

fraude.

4. ID da escola: cédigo de identificagao da escola em que o examinado completou o

ensino médio disponibilizado nos microdados do ENEM.

Pode-se analisar este grafico em trés esferas. A nivel do examinado, observado quantas
ligagoes sao realizadas entre examinados, ou seja, de quantos pares este examinado fez
parte e se ele faz parte de uma rede ou nao. A nivel de intensidade de ligacao, avaliando
a variavel T. Na Figura 4.4] é apresentada a escala de cores que representam cada ligacao
entre examinados. Quanto mais indices indicarem que um par é suspeito, mais escura ¢é a
linha que liga dois examinados. Na Figura pode-se observar duas linhas de cor preta,

o que significa que esses pares foram indicados pelos sete indices simultaneamente.
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Figura 4.4 FEscala de representacao da varidvel T.

T Cores

N o b w

E, finalmente, pode-se observar a nivel de unidade, a cor de cada né representa uma
unidade, dessa forma pode-se verificar se ha ligagoes intra e extra unidade de ensino, ou
seja, se houve troca de informacoes entre os examinados de unidades diferentes. Na Figura
[4.3] pode-se observar que ha duas redes que envolvem duas escolas diferentes. Este fato
poderia ser uma indicacao visual de que os examinados poderiam estar interagindo com

individuos de outras escolas.

Além disso, as quatro areas do conhecimento abordadas pelo ENEM podem ser ana-
lisadas conjuntamente, pois um outro grafico resumo pode ser gerado. Neste grafico, as
informagoes das oito planilhas geradas sdo processadas de forma que cada individuo seja
identificado no grafico com as areas em que foi acusada a fraude. Note que se procura
o n6 em que foram identificadas mais areas simultaneamente (CN, CH, LC e MT). Na
Figura [£.5] como na figura anterior, cada né é um examinado mantendo as mesmas carac-
teristicas do grafico apresentado anteriormente. A principal mudanga é que agora a cor
de cada né identifica as areas em que esse examinado foi acusado de fraude. Por exemplo,
os nés em laranja foram os examinados que foram acusados nas areas de CN, CH e MT,

simultaneamente, sejam formando pares com os mesmos individuos ou nao.
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Figura 4.5 Ezemplo de grdfico de conexoes utilizando as quatro dreas.
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Com o pacote TestFraud foi possivel realizar a anélise nos dados propostos. Desta forma,

no capitulo a seguir, serdo apresentados os principais resultados obtidos neste estudo.
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Capitulo 5

Aplicacao a dados reais

5.1 Obtencao dos dados

Os dados utilizados sao do Exame Nacional do Ensino Médio, disponiveis no site do
INEP, na pagina de microdados. Por conta do evento introduzido no Capitulo 1, em que
alguns cadernos de prova de um pré-teste foram furtados, foi escolhida a edicao de 2011
para ilustracdo do TestFraud. A aplicacdo dos sete indices, presentes no TestFraud, nos
dados do ENEM pode contribuir quando estes apontam pares de vetores estatisticamente
similares, cujas respostas aos itens vazados foram corretas, enquanto que esses itens eram
dificeis em relacao a habilidade estimada dos respondentes. Ou seja, individuos que tem
seus vetores de respostas semelhantes a outros vetores, com habilidades baixas e que
acertaram um item dificil dentre os que vazaram, podem apresentar evidéncias de ter
recebido a resposta durante a prova ou recebido acesso ao item antes da prova (pré-
conhecimento). Do banco de dados original envolvendo os alunos de todo Brasil, retirou-se
uma sub-base, especificamente, da cidade de Fortaleza - CE. Dentre as escolas da cidade,
foram identificadas as escolas participantes do pré-teste ocorrido no ano anterior (2010),
juntamente com outras escolas que obtiveram boas classificacoes nessa edicao do ENEM,
para verificar se houve alguma evidéncia de fraude no teste. Também foram incluidas
escolas controle, supostamente sem contato com a escola que participou do vazamento.
No total foram 13 escolas examinadas.

A prova consistiu em 45 questoes de cada area (Ciéncias da Natureza e suas Tecnolo-
gias, Ciéncias Humanas e suas Tecnologias, Linguagens e Cédigos e suas Tecnologias e
Matemaética e suas Tecnologias) totalizando 180 questoes. Dentre estas questoes, segundo
o Ministério da Educagao (MEC), os estudantes do Colégio Christus tiveram 14 anuladas

do caderno amarelo (referéncia), sendo, quatro questoes de CH (25, 29, 33 e 34), cinco de

* ftp://ftp.inep.gov.br /microdados/
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CN (46, 50, 57, 74 e 87), uma questao de LC (113) e quatro questoes de MT (141, 154,
173 e 180).

Assim, a base do ENEM foi carregada no software R e nele filtrou-se os examinados
com as caracteristicas apresentadas anteriormente. Notou-se que haviam poucos alunos do
Colégio Christus presentes nos microdados e que os demais foram omitidos. Retirou-se, do
banco, os alunos que nao compareceram no primeiro e no segundo dia de prova, restando
2.614 alunos.

Na Tabela sdo apresentadas as escolas e suas respectivas frequéncias, médias e
Desvios-Padrao. A Escola3 teve a maior quantidade de examinados dentre as escolas: 400
examinados. Todavia, a Escola6 teve a maior nota média e menor variabilidade dentre as
escolas. A Escolal3 teve o menor nimero de participantes e a menor média, 5 examinados

e média 504,52, contudo teve um desvio-padrao alto de 71,48.

Tabela 5.1 FEstatisticas das escolas do ENEM 2011 na cidade de Fortaleza-CE.

Escolas Frequéncia Média Desvio-Padrao
Escolal 383 548,96 71,73
Escola2* 218 624,70 77,39
Escola3 400 567,10 74,60
Escolad 374 593,83 85,66
Escolab 159 602,50 77,06
Escola6 46 708,90 37,98
Escola7? 157 645,35 64,45
Escola8 202 614,31 80,28
Escola9 222 603,05 79,93
Escolal0 178 662,55 60,88
Escolall* 95 638,88 61,82
Escolal2* 175 637,12 78,33
Escolal3* 5 504,52 71,48

Subunidades do Colégio Christus *

Para todos o candidatos, as func¢oes internas do pacote TestFraud possibilitaram a pa-
dronizagao das ordens dos itens em comparagao ao caderno referéncia (caderno amarelo),
ou seja, a ordem das respostas de cada candidato correspondia a ordem dos itens no
caderno referéncia.

Com a finalidade de verificar se houve casos extremos entre os alunos de cada escola,
foi analisado se suas habilidades eram ou nao 2 desvios-padrao acima da média das suas
respectivas escolas. Em seguida, comparou-se o valor observado por esse procedimento
pelo valor esperado para conferir se haveria um ntimero de alunos observados excedentes,

O que ocorreu emm apenas uma escola.
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Em seguida, os dados foram preparados para serem utilizados no pacote CopyDetect,
desenvolvido por Zopluoglu (2013)), com o objetivo de se fazer a andlise de fraude. Con-
tudo, os métodos de deteccao de fraude empregados, mencionados anteriormente, se fun-
damentam em que hd um examinado que é a fonte das respostas e um examinado que
é o copiador. Consequentemente, os dados foram tratados em pares o que resulta em
3.415.191 combinacoes de pares possiveis. No entanto, a fungdo CopyDetect? utilizada,
tem um custo computacional muito alto, durando cerca de 30 minutos para processar 100
pares. Em setembro de 2018, Zopluoglu fez uma atualizacdo no seu pacote e renomeou
a funcao CopyDetect2 para similarity2. Esta funcao é muito mais rapida que a sua ver-
sao anterior, todavia, continuou custosa para a quantidade de informacao utilizada neste
trabalho.

Como dito anteriormente, tornou-se necessario que houvesse uma forma de processa-
mento mais rapida, por isso foi desenvolvido o pacote introduzido no capitulo anterior,
TestFraud.

Neste pacote é possivel especificar o tamanho de uma amostra para realizar a calibracao
dos itens. Assim, foi realizada uma amostragem aleatoéria simples em todo o conjunto de
dados selecionando 10.000 examinados. Cabe ressaltar que a amostragem para calibragao
é realizada utilizando todo conjunto de dados e nao somente para os individuos das 13
escolas selecionadas.

Além disso, foram incluidas fungoes para diminuir a quantidade de informacao a ser
processada. No presente estudo, foram excluidos da andlise de cada area os examinados
que obtiveram escore menor que 30, pois grupos com eventual suspeita de fraude, em sua
maioria, terao escore alto. Foi aplicada a funcao Fraud.Indices do pacote TestFraud para
calcular os indices de similaridade e de copia de respostas apresentados no Capitulo 3| que
sao: w, GBT, K, Ky, K5, S7 e S5. Cada um desses indices fornecem um p-value, que sera
adotado como critério de decisao e formacao da estatistica 7'

Os critérios adotados, no presente estudo, para que um par seja apontado como potencial
fraudador sdo o nivel de significincia de 0,1% e a utilizacdo da varidvel T, definida em
[4.1], com t = 4. Ou seja, para que um par seja um possivel fraudador, pelo menos em
quatro indices o p-valor deve ser menor que 0, 1%.

Para cada area, foram selecionados dentre os 2.614 alunos os que tiveram escores maiores
que 30. Na Tabela foi observado que a area de Ciéncias Humanas teve o maior nimero

de combinacoes de pares a serem processadas e teve seu tempo total de processamento

Moraes, A. N. PPGME/UFPA



5.1 Obtencao dos dados 35

de 5,11 h. Apesar disso, a area de Linguagens e Codigos apresentou um nimero maior
de pares e de examinados suspeitos de fraude, sendo estes 25 e 49 respectivamente. Além
disso, os examinados detectados em LC originaram-se de 12 das 13 escolas estudadas. E,
apesar da area Ciéncias da Natureza ter obtido um nimero menor de pares processados
(203.880), foi Matemética que teve o menor nimero de pares e examinados detectados, 9

e 18 respectivamente.

Tabela 5.2 Resultados de indicacao de fraudes em cada drea do ENEM 2011 na cidade de
Fortaleza-CE.

, Ntmero Ntmero de , Tempo de
‘ Nuamero . Numero
Area de pares de pares examinados de escolas processamento
P detectados detectados (em horas)
LC 618.418 25 49 12 2,38
CH 1.015.578 11 21 10 5,11
CN 203.880 16 32 11 0,98
MT 431.746 9 18 10 2,24

Nas Figuras|b.1|a[5.4]foram apresentados os grafico de conexao para as areas de LC, CH,
CN e MT | respectivamente. Na Figura referente a LC, notou-se a formacao de um
pequeno grupo formado por trés individuos. Cada um dos examinados era pertencente a
uma escola diferente. O Examinadol79, da Escolal0, ligava-se ao Examinado207, perten-
cente a Escolad, por 4 indices e ao Examinado38, pertencente a Escola3, por 5 indices. Na
Figura[5.2] referente & CH, também houve a formacao de um grupo com trés examinados.
No entanto, neste grupo, o Examinado132 estava ligado ao Examinadol61, em que ambos
pertencem a EscolalO, por 4 indices e ao Examinadol67, pertencente a Escola4, por 5

indices.

A analise individual das areas que formaram grupos de examinados indica uma possivel

relacdo de 4 unidades, duas em LC e duas em CH.

Na Figura 5.5 é realizada a combinacao de todas as areas, onde percebeu-se a formacgao
de 5 grupos. Dentre esses grupos, 2 sdo os grupos mencionados anteriormente, de LC e
CH, e 3 deles sao formados por individuos que aparecem simultaneamente em mais de

uma area.
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Figura 5.1 Grdfico de conexoes de Linguagens e Codigos do ENEM 2011 na cidade de
Fortaleza-CE.
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Figura 5.2 Grifico de conexoes de Ciéncias Humanas do ENEM 2011 na cidade de
Fortaleza-CE.
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Para uma melhor compreensao do funcionamento dos graficos de conexao, as Figuras

a 0.5 podem ser acessadas em sua forma interativa através dos seguintes links:
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http://www.heliton

e http://www.heliton.

e http://www.heliton.

e http://www.heliton.

e http://www.heliton

.ufpa.br/testfraud/lcl.html (Linguagens e Codigos);

ufpa.br/testfraud/chl.html (Ciéncias Humanas);

ufpa.br/testfraud/cnl.html/ (Ciéncias da Natureza);

ufpa.br/testfraud/mt1.html (Matemética) e;

.ufpa.br/testfraud/alll.html (todas as areas).

Figura 5.3 Grdfico de conexoes de Ciéncias da Natureza do ENEM 2011 na cidade de

Fortaleza-CE.
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http://www.heliton.ufpa.br/testfraud/lc1.html
http://www.heliton.ufpa.br/testfraud/ch1.html
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http://www.heliton.ufpa.br/testfraud/mt1.html
http://www.heliton.ufpa.br/testfraud/all1.html
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Figura 5.4 Grdfico de conexoes de Matemdtica do ENEM 2011 na cidade de Fortaleza-CE.
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Figura 5.5 Grdfico de conexdes utilizando as quatro dreas do ENEM 2011 na cidade de
Fortaleza-CE.
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A Tabela apresenta o resumo das principais informacoes da Figura e das pla-
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nilhas de pares. Cada linha dessa tabela contém informacoes de um par de examinados
referente aos trés grupos formados por pares de areas distintas no grafico de conexoes.
Entre os trés grupos formados ha trés individuos que foram indicados em duas areas simul-
taneamente. O Examinado37 e o Examinado56 foram indicados em LC e CN, enquanto
que o Examinado109 foi indicado em MT e CN.

A nivel de grupo, observou-se que dois grupos estao relacionados por individuos perten-
centes a mesma unidade. O Examinadol09 pertence a mesma unidade do Examinado102,
a Escola6, unidade com maior média e menor variabilidade das notas. E ainda, em cada
par, esses examinados foram os candidatos fonte, pois foram os que obtiveram maiores es-
cores. Além disso, ambos foram apresentados na mesma area, CN, com escores proximos,
33 e 35 respectivamente.

A nivel de par, notou-se o primeiro par da tabela (Examinadol09 e o Examinado100)
teve o maior nimero de respostas idénticas (40). E ainda, esse par teve 34 respostas cor-
retas idénticas e 6 respostas incorretas idénticas o que significa para o Examinadol09 que
dos 7 itens incorretos, 6 foram respostas idénticas ao do Examinado100. E ainda, o terceiro
par dessa tabela (Examinado37 e Examinado46) tiveram 5 indices que o apontaram como
potenciais fraudadores. Ambos examinados tiveram escores muito préximos também 30 e
31, na devida ordem, e tiveram 37 respostas idénticas sendo 27 corretas e 10 incorretas
idénticas.

Observou-se também que trés individuos sao pertencentes as subunidades do Colégio
Christus. O Examinadol9, o Examinadob56 e o Examinado 49 das unidades Escolal2,

Escolall e a Escola2, respectivamente.

Tabela 5.3 Resumo do grdfico de conexoes para todas as dreas do ENEM 2011 na cidade
de Fortaleza-CE.

Individuo Individuo Area Escore Escore T 1\12:;22&(? Escl Esc2
1 2 Ind. 1 Ind.2 A Ind.1 Ind.2
idénticas™

Examinadol09 Examinadol00 MT 38 35 4 40 (34C, 6I) Escola6  Escola3

Examinadol09 Examinadol9 CN 33 31 4 38 (29C, 9I) Escola6  Escolal2
Examinado37  Examinado46 CN 30 31 5 37 (27C, 10I) Escola5  Escolal
Examinado37  Examinado28 LC 31 30 4 34 (28C, 6I) Escolab  Escola9
Examinado56  Examinadol02 CN 30 35 4 36 (28C, 81) Escolall Escola6
Examinado56  Examinado49 LC 32 31 4 35 (29C, 6I) Escolall Escola2

C: é o nimero de respostas corretas; I: ¢ o nimero de respostas incorretas idénticas*

Para uma avaliacdo um pouco mais aprofundada, as Tabelas[5.4] a [5.8 apresentaram as
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habilidades estimadas dos examinados indicados pelos indices em suas respectivas areas,

as dificuldades estimadas dos itens vazados no ENEM 2011 bem como a relagdo entre os

pares identificados e os itens vazados de cada érea.

Tabela 5.4 Habilidades estimadas para os examinados apontados no grdfico de conexoes
para todas as dreas do ENEM 2011 na cidade de Fortaleza-CE.

Paroes Individuo Individuo Area Habilidade Estimada Habilidade Estimada
1 2 Escala (0,1) do Ind. 1 Escala (0,1) do Ind.2
Parl Examinadol09 Examinadol00 MT 1,10 0,79
Par2 Examinadol09 Examinadol9 CN 0,99 0,75
Par3 Examinado37  Examinado46 CN 0,91 1,07
Pard  Examinado37  Examinado28 LC 0,55 0,25
Par5  Examinadob6 Examinadol02 CN 0,84 1,32
Par6 Examinado56  Examinado49 LC 0,80 0,65

Tabela 5.5 Dificuldades estimadas dos itens que vazaram no ENEM 2011.

. Dificuldade

Ttem  Area estimada (b)
25 CH 1,1513
29 CH -1,0309
33 CH -2,3445
34 CH 0,3677
46 CN 2,9344
50 CN 1,0210
57 CN -1,7184
74 CN 20,4181
87 CN -0,3244
113 LC -0,5169
141 MT -1,0463
154 MT 0,2899
173 MT 0,2622
180 MT -0,7021

De uma forma geral, os itens de MT foram de baixa dificuldade e o par identificado,

Examinado109 e Examinado100, tiveram habilidade estimada acima da habilidade reque-

rida para responder corretamente estes itens. Assim sendo, apresentado na Tabela [5.6

ambos os membros desse par acertaram todas as questoes vazadas.
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Tabela 5.6 Relacio entre os pares identificados em Matemdtica e os itens vazados no
ENEM 2011, em Fortaleza-CFE.

Item Area Parl

141 MT 1
154 MT 1
173 MT 1
180 MT 1

1: acerto de ambos.

Na area de Ciéncias da Natureza os itens que vazaram foram estimados como os mais
dificeis segundo a Tabela [5.5] Dentre os cinco itens que vazaram somente o item 87 foi
respondido corretamente por todos os examinados indicados. No entanto, o Par3 (Exami-
nado37 e Examinado46) teve 37 respostas idénticas, e dentre estas 4 sdo itens que vazaram

(3 incorretas idénticas e 1 correta).

Tabela 5.7 Relacao entre os pares identificados em Ciéncia da Natureza e os itens vazados
no ENEM 2011, em Fortaleza-CFE.

Item Area Par2 Par3 Parb

46 CN 0 0 0
50 CN 2 2 0
57 CN 0 2 1
74 CN 2 2 2
87 CN 1 1 1
0: erro ou NA de um dos examinados; 1: acerto de ambos; 2: erro de ambos na mesma alternativa; 3:
ambos NA.

Em Linguagens e Cédigos, somente um item foi vazado e a sua estimativa de dificuldade
mostra que este item era facil. Ambos os examinados dos pares apresentados, Par4 e Par6,

reponderam-o corretamente.

Tabela 5.8 Relacao entre os pares identificados em Linguagens e Codigos e os itens vazados
no ENEM 2011, em Fortaleza-CFE.

Item Area Par4d Par6
113 LC 1 1

1: acerto de ambos.

A Tabela da distribuicao acumulada de T mostra que para um nivel de significancia
de 0,1% e T=4 a probabilidade de 4 indices ou mais identificarem corretamente um par

fraudador é 0,999959, portanto ira falhar com probabilidade estimada de p = 0,000041.
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Considerando as 4 areas, uma falha conjunta em k areas sera dada de acordo com a tabela

a seguir, de acordo com a distribuigdo Binomial (4,p):

Tabela 5.9 Distribuicio Binomial (4,p).
k 0 1 2 3 4

F(k) 0,9997950000 0,0002049664 1,680793e-08 6,891535e-13  1,412823e-17

A andlise das Tabelas a nao indicaram relacao entre os itens vazados e os
individuos das escolas envolvidas neste estudo.

Como foi apresentado, a probabilidade de haver pares falsos positivo em cada area
¢ extremamente pequena, no entanto, podem ocorrer em um nimero muito grande de
comparagoes de pares. Portanto é preferivel que seja feita a analise conjunta das areas,
pois a probabilidade de um mesmo individuo ser identificado em uma ou mais areas
simultaneamente é praticamente nula, como apresentado na Tabela[5.9] Assim, de acordo
com a Tabela houve muitas coincidéncias de respostas incorretas entre os pares, o que
nao é o esperado. Essa tabela indica, também, uma possivel relagdo entre as escolas, em
particular, trés subunidades do Colégio Christus. Desta forma, os individuos detectados em

mais de uma area apresentam fortes evidéncias estatisticas de possiveis agoes fraudulentas.
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Capitulo 6

Conclusoes e Consideracoes Gerais

Diante da proposta do trabalho, exploraram-se os métodos estatisticos para a deteccao
de fraudes em testes e apresentou-se, como sugestao, uma nova ferramenta computacional,
o pacote TestFraud, o qual torna vidvel a aplicacdo dos principais métodos da area em
avaliagoes de larga escala, como o ENEM, para a busca de possiveis fraudes, como cola,
esquemas de fraudes, entre outros. O Pacote TestFraud, como foi apresentado, trouxe
como inovacao a utilizacao dos indices de forma conjunta para avaliagdo de um par de
examinados suspeitos, e assim diminuir o erro Tipo I, e a utilizagao do grafico de conexoes,
que se mostrou util na identificagdo da formacao de um ou mais grupos de suspeitos.

A aplicagao do pacote nos dados do ENEM 2011 para a cidade de Fortaleza-CE, numa
amostra de 2614 examinados, apresentou resultados relevantes, principalmente ao serem
utilizados de forma conjunta os resultados de todas as areas do conhecimento (CN, CH,
LC e MT). A andlise do grafico de conexdes permitiu, de forma répida, a identificagao dos
grupos formados por individuos que foram identificados, simultaneamente, como possiveis
fraudadores, em duas areas diferentes. Com a reuniao das informagoes obtidas no grafico
de conexoes e nas planilhas de resultados, pode-se obter indicacoes de relagoes entre os
examinados e, assim, chegar em uma conclusao de que hé fortes indicios estatisticos de

que examinados avaliados neste trabalho estavam relacionados.

6.1 Aspectos gerais e limitacoes

E de extrema importancia ressaltar que os estudos de deteccdo de fraudes devem ser
utilizados de forma conjunta a outros métodos que possam colaborar com a suspeita. A
utilizagdo das informagoes do ocorrido no local de prova e o as informagoes das distri-
buigdo dos examinados na sala (ensalamento) podem ser relevantes na hora de apontar
um candidato como possivel fraudador. Nao se obteve esses tipos de informagoes neste

trabalho.
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6.2 Sugestoes de trabalhos futuros

Sugere-se para trabalhos futuros:

A implementacao de mais indices ao pacote;
o Construir uma estatistica 1" utilizando ponderagao nos indices;

o Organizar por uma escala de cor a quantidade de areas identificadas no grafico de

conexoes;

 Utilizar Bases Hierdrquicas por area, em que a base na etapa (area do ENEM) 2,

utiliza dos pares detectados na etapa 1, e assim em diante.

» Adaptacao e aplicagao do pacote em outras avaliagoes de larga escala como o Sistema

de Avaliagdo da Educagao Bésica (Saeb);

o Aplicacdo do TestFraud em concursos publicos.

Moraes, A. N. PPGME/UFPA
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