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Resumo

Em diversas avaliagoes educacionais a Escala do Sistema de Avaliacao da Educagao Ba-
sica (SAEB) tem sido usada como a referéncia nacional, com muitas avalia¢oes estaduais
sendo criadas e adotando tal escala como padrao. Porém, tém sido observadas diferencas
consideraveis entre as proficiéncias médias dos estados, nas areas de Lingua Portuguesa e
Matematica e de alguns niveis escolares (Ensino Fundamental 1, Ensino Fundamental 2 e
Ensino Médio), divulgadas pelo Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais
Anisio Teixeira (INEP) e as respectivas proficiéncias médias produzidas pelas avaliagoes
estaduais. Este trabalho teve como objetivo avaliar os possiveis motivos dessas variagoes
e, para isso, realizou-se a equalizacdo conjunta das edi¢oes da prova SAEB de 2011 a
2017 para verificar se a equalizacao realizada desta maneira reproduziria as médias das
proficiéncias estimadas pelo INEP, mantidos os mesmos critérios de analise. Os resultados
obtidos apresentaram diferencas consideraveis entre as médias das proficiéncias estima-
das na estimagao conjunta em relagao as proficiéncias médias estimadas pelo processo de
equalizagao tradicional do INEP.

Palavras-chave: Teoria da Resposta ao Item, Equalizacao, SAEB.



Abstract

In several educational evaluations the Scale of the Basic Education Assessment System
(SAEB) has been used as the national reference, with many state assessments being crea-
ted and adopting this scale as the standard. However, considerable differences have been
observed between the average state proficiency, in the areas of Portuguese Language and
Mathematics and levels (Elementary School 1, Elementary School 2 and High School),
published by the National Institute of Educational Studies and Research Anisio Teixeira
(INEP) and the respective average proficiencies produced by the state assessments. The
purpose of this study is to evaluate the possible reasons for these variations and, for this,
the joint equalization of the editions of the SAEB test from 2011 to 2017 was carried out
to verify if the equalization carried out in this way would reproduce the averages of the
proficiencies estimated by the INEP, following the same criteria for analysis. The results
obtained presented considerable differences between the averages of the proficiencies es-
timated in the joint estimation in relation to the average proficiency estimated by the
traditional equalization process of the INEP.
Keywords: Item Response Theory, Equating, SAEB.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Aspectos gerais

Sabe-se que até pouco antes de 1990 nao existia um levantamento bem aprofundado de
dados a respeito do sistema de ensino basico brasileiro, somente o monitoramento acerca
de niimeros de matriculas, aprovagoes, reprovagoes e nivel de evasao escolar (Horta Neto,
2006). Na prética, ndo havia nenhuma estratégia melhor para mensurar o comportamento
do sistema educacional no pafs. A vista disso, na década de 90 foi implementado o Sistema
de Avaliacao da Educacao Béasica (SAEB), com a finalidade de verificar a qualidade do
ensino e possiveis fatores que interferem no desenvolvimento da aprendizagem do estu-
dante.

O SAEB é uma avaliagdo em larga escala conduzida pelo Instituto Nacional de
Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (INEP), que abrange trés niveis: Anos
Iniciais do Ensino Fundamental (EF1), Anos Finais (EF2) e Ensino Médio (EM). Ela
envolve as dreas de Lingua Portuguesa (LP) e Matematica (MT), e a partir da edicdo
de 2019 serd cobrado para os alunos do EF2 o conhecimento em Ciéncias da Natureza e
Ciéncias Humanas.

Nas primeiras aplicagoes do SAEB seus resultados foram obtidos mediante a Psi-
cometria Classica, conhecida como a Teoria Classica dos Testes (TCT). Neste método a
avaliagao da proficiéncia e a interpretagao dos resultados sio relacionados & prova (teste)
como o todo. Por esse motivo, proceder uma comparacao entre alunos que nao realizaram
o mesmo teste torna-se inviavel. De modo geral, a finalidade da TCT é medir a competén-
cia do aluno baseado na soma dos acertos dos itens, ou seja, calculando os escores brutos
(Pasquali,2009). Nos trabalhos de Guilford (1954) e Gulliksen (1950) encontram-se mais
informagoes sobre o método.

Atualmente os resultados dessa avaliacao sao divulgados na conhecida Escala SAEB.

Esta escala foi instituida em 1997 quando da implementacao da Teoria da Resposta ao
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Item (TRI) como método de equalizagao horizontal e vertical da avaliacdo. A respeito da
TRI, Andrade, Tavares e Valle (2000) afirmam que ela apresenta formas de interpretar
a relagdo entre a probabilidade de um individuo (examinado) dar uma certa resposta
a um item em funcao dos pardmetros desse item e dos tragos latentes, habilidades ou
proficiéncias do individuo na area do conhecimento avaliada. Vale frisar que, conforme
Andriola (2009), a TRI tem seu foco no item e nao no teste como todo, sendo justamente
nesse fato que se encontra a mais significativa distingdo entre a TRI e a TCT. Além
disso, nesse mesmo ano foi estabelecido uma escala, de forma que as proficiéncias médias
nacionais da 8 Série (hoje 9° Ano) teriam média 250 e desvio-padrao 50, tanto em LP
como em MT, incluindo alunos da rede Regular de Ensino de escolas Piblicas e Privadas,
Urbanas e Rurais.

Uma das etapas mais determinantes para o sucesso da analise de dados e a consequente
garantia de comparabilidade dos resultados do SAEB ¢ a fase de estimagao dos parame-
tros dos itens envolvidos na avaliagao, também conhecida por calibracao, que antecede a
etapa de estimacgao das proficiéncias. De acordo com a TRI, se um conjunto de itens ja
tiver calibrado, novos itens poderao ser calibrados na mesma escala daqueles calibrados.
Por conta disso, um processo de calibragao de itens do SAEB sempre inclui itens da edi-
¢ao anterior (ou edigoes anteriores) do SAEB, motivo pelo qual os itens nao podem ser

divulgados.

1.2 Justificativa e Importancia da Dissertacao

Durante varios anos a Escala SAEB tem sido usada como a referéncia nacional, com
muitas avaliagoes estaduais sendo criadas e adotando tal escala como padrao. Para isso,
o INEP repassa aos estados e demais institui¢coes interessadas um conjunto de itens ca-
librados com base no Modelo Logistico de 3 parametros da TRI (além de uma base de
dados usada para calibrar tais itens), que devem compor as respectivas avaliagbes junta-
mente com itens proprios, o que, teoricamente, deve garantir que os itens proprios sejam
calibrados na escala SAEB, e assim as PROFICIENCIAS estimadas também estardo na
escala SAEB. No entanto, nos tltimos anos tém sido observadas diferengas consideraveis
nas proficiéncias médias dos estados, considerando as areas de LP e MT, e niveis (EF1,
EF2 e EM) divulgadas pelo INEP e as respectivas proficiéncias médias produzidas pelas

avaliacOes estaduais. Este fato tem intrigado muitos especialistas da area de TRI, e o

Medeiros, T. A. PPGME/UFPA
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proprio INEP sinaliza para a criacdo de uma linha de pesquisa tentando identificar quais

fatores poderiam estar interferindo na manutencao da escala do SAEB.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Diante do exposto, esta dissertacao de Mestrado tem por objetivo reconstruir o processo
de equalizacdo do SAEB com os mesmos critérios atualmente adotados, bem como com

métodos alternativos para verificar se a escala SAEB sera mantida.

1.3.2 Objetivos Especificos

i) Recuperar as estimativas dos pardmetros dos itens da prova SAEB do ano 2011 por
meio do pacote ReCalibra;

ii) Realizar estudo da equalizacao conjunta das provas SAEB de 2011, 2013, 2015 e
2017.

1.4 Sumario da Dissertacao

Este trabalho encontra-se organizado em 5 capitulos, a saber:

e No Capitulo 1 é feita uma introdugao aos conceitos da prova SAEB e da TRI, sao
abordados os aspectos gerais, justificativa e importancia do trabalho, os objetivos

geral e especificos, e o sumario da dissertacao.

e No Capitulo 2 é feita uma revisao bibliografica da TRI apresentando o principal
modelo usual em avaliagdo educacional, métricas, mudanca de escala, Multiplos

Grupos, Estimacao.
« No Capitulo 3 o SAEB ¢ apresentado em detalhes.

« No Capitulo 4 explora-se o processo de equalizacao e possiveis fontes de variagao de

resultados.

o No Capitulo 5 o0 SAEB sera reanalizado com varias edigoes tratadas conjuntamente.

Medeiros, T. A. PPGME/UFPA
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« No Capitulo 6 serao apresentadas as consideracoes finais e recomendacoes para tra-

balhos futuros.

Medeiros, T. A. PPGME/UFPA



Capitulo 2

A Teoria da Resposta ao Item

2.1 Introducao

Os primeiros estudos da Teoria da Resposta ao Item (TRI) surgiram nos anos de
1950 e 1960, os principais percursores dessa moderna teoria foram: o socidlogo Lazarsfeld
(1959), o psicometrista Lord (1952) e o matemético Rasch (1960). Apesar de inicialmente
os modelos da TRI terem sido criados na década de 50, a teoria s6 comecou a ser larga-
mente utilizada no comego do ano de 1980. Na ocasiao, o avango tecnologico possibilitou
aos pesquisadores solucionar os modelos matematicos complexos da TRI, anteriormente
dificeis de resolver de forma rapida e eficiente. Ressalta-se, com a ascensao da tecnologia
foi viavel o melhoramento dos microcomputadores, desse modo, possibilitou a criacao de

softwares voltados para tal metodologia (Pasquali e Primi,2003).

A referida teoria é aplicada para medir tragos latentes, este trago representado ma-
tematicamente por @, que sao competéncias que nao podem ser observados diretamente.
Na area Educacional, o trago latente que se deseja mensurar ¢ a proficiéncia ou habilidade

do estudante (aluno).

A TRI alcangou um espaco significativo no cenario da avaliacao educacional em larga
escala, pois sua metodologia permite a comparagao entre populagoes, mesmo que distintas,
e ainda é possivel coloca-las em uma mesma escala de conhecimento. Em particular, no
SAEB a utilizacao de prova com itens comuns nas séries e anos avaliados, possibilita a
criacao de escalas de habilidades comuns entre todas as séries ao longo das edigoes da
avaliacao. Desse modo é possivel realizar comparagoes e ainda analisar o desenvolvimento
do ensino tanto entre as séries, quanto no decorrer dos anos (serd melhor detalhado no
Capitulo 4).

De modo geral, a Teoria da Resposta ao Item compreende um conjunto de modelos

matematicos que procuram representar a probabilidade de um individuo dar uma certa
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resposta a um item como fungao dos parametros do item e da habilidade do respondente
(Andrade et al., 2000).

Os modelos propostos pela TRI, os mesmos dependem de trés importantes fatores
: a) da natureza do item (dicotémicos ou nao dicotémicos); b) do nimero de populagoes
envolvidas (apenas uma ou mais de uma); ¢) da quantidade de tragos latentes que estd
sendo medida (apenas um ou mais de um).

A seguir, ndo serao descritos todos os modelos propostos pela TRI, mas o principal
modelo aplicado na drea de Avaliagao educacional em larga escala, descrito na Secao 2.2.
A Secao 2.3 aborda Adaptacao para Miltiplos Grupos, na Se¢do 2.4 apresenta estimacao
por Maxima Verossimilhanga Marginal( MVM).

2.2 O Modelo Logistico de 3 Parametros

O modelo matematico da TRI mais utilizado na area de Avaliagdo Educacional em
Larga Escala, em particular no SAEB, é o conhecido modelo logistico unidimensional de
trés pardmetros (ML3) para itens dicotdmicos, apresentado pela expressao matematica

(2.1):

P(Uj; =110;) = ¢; + (1 — ;) (2.1)

comi=1,2 ...l ej=1,2, ... n,sendo:

I é o ntimero de itens do teste ou prova;

n é o namero de individuos ou alunos;

o P(U;; = 1]¢,) é a probabilidade de um individuo j com habilidade #; responder

corretamente o item ¢ e é chamada de Fungao de Resposta do Item (FRI).

e Uj;; ¢ uma varidvel dicotomica que assume o valor 1 quando o individuo j acerta o

item 4, ou o valor zero, caso contrario;
« 0; representa o traco latente ou a proficiéncia do j-ésimo individuo;

e a; ¢ o parametro de discriminagao do item 4;

b; é o parametro de dificuldade do item i;

Medeiros, T. A. PPGME/UFPA
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e ¢; € 0 parametro do item que representa a probabilidade de individuos com baixa

habilidade responderem corretamente o item ¢;

e D é um fator de escala, constante igual a um. Emprega-se o valor 1,7 para que a

funcao logistica forneca resultado semelhante ao da fungao ogiva normal.

A representagao grafica da associagao existente entre a Fungdo de Resposta do item
e os parametros do modelo, denomina-se Curva Caracteristica do Item (CCI), esse modelo

apresenta um grafico em forma de “S'"(curva sigmoide), como é ilustrado na Figura 2.1.

Figura 2.1 Ezemplo de uma Curva Caracteristica do Item.

a=1,2
_ || p=10 a
o & |c=02 /
[}
(&)
©
® w .
o o
@
©
©
& sy C
e o
©
0
2/
o el b
5 /
| | | | | T T |
-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4
Habilidade (Traco latente)

A CCI indica a probabilidade de resposta correta ao item em fun¢ao do grau de habili-
dade do examinado. A habilidade () e o parAmetro de dificuldade (b;) estao medidos na
mesma escala, esta é uma escala arbitraria. A inclinacao na curva informa a capacidade de
discriminagao do item (pardmetro a;) e o pardmetro de acerto casual (¢;) informa a proba-
bilidade de um individuo com baixa proficiéncia acertar o item, por ser uma probabilidade

seus valores estao entre O e 1 .

Medeiros, T. A. PPGME/UFPA
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2.2.1 Meétricas Normal e Logistica

Os primeiros modelos matematicos da TRI trabalhavam com a fungao ogiva normal,
isto é, a fungdo de distribuigao acumulada da distribuicao gaussiana (ver F. Lord, 1952).
Em 1968, Birnbaum, possibilitou um importante avanco para TRI ao substituir a funcao
ogiva pela funcao logistica, a qual tem um ajuste aproximado ao da acumulada da distri-
buigao normal (gaussiana). A principal vantagem foi evitar trabalhar o uso de integrais,
desse modo, facilitando o procedimento matematico. Na Figura 2.2, é apresentado um
exemplo quando o pardmetro D do ML3 (2.1) (descrito na subsegao 2.2), assume valor

igual a um quando se deseja resultados na métrica logistica e 1,702 para métrica normal.

Figura 2.2 Ezemplo de uma comparacao da Funcao ogiva normal com a Fungdo logistica.

T — Funcéo Ogiva Normal
— Funcéo Logistica
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2.2.2 Mudancgas de Escala

Na construcao da escala de proficiéncia (habilidade) da TRI é permitido, teoricamente,
que a mesma admita valores em toda reta real (—oo, +00), assim sendo, é preciso admitir
para a criagao da escala dois valores: (a) medida de posigdo: representada pela média
das habilidades da populacao do estudo e (b) medida de dispersdo: representada pelo
desvio-padrao das habilidades da populacao do estudo.

Normalmente, os programas de analise da TRI disponibilizam os resultados na escala
padrao (0,1), isto é, escala com média igual a 0 e desvio-padrao igual a 1. Porém, é comum
que esta escala padrao ao final do processo de correcao pela TRI seja transformada para
uma escala que facilite a andlise dos resultados, principalmente em resultados de avalia¢oes
educacionais. E, para facilitar a interpretacao e divulgacao dos resultados, na maioria das
vezes, os novos valores para a escala transformada sao escolhidos de forma arbitraria,
exemplo, a escala do SAEB (250,50). Vale frisar que, independente da escala utilizada os
resultados, obtidos serdo os mesmos e ainda, a interpretagao perante as duas métricas sao
equivalente.

A expressao a seguir apresenta o modelo matematico para realizar a transformacao

de escala da proficiéncia:

075 = 9(0,1) X o + Uy (22)

sendo,

s 0(0,1) representa a habilidade na escala (0, 1);

0; representa a habilidade na escala desejada;
e 1, representa a média da escala desejada;
e 0; representa o desvio-padrao da escala desejada.

A mudanca de escala do parametro b acontece de forma semelhante a expressao 2.2,
basta mudar o elemento 601y pelo b1y na escala (0,1). Para o parametro a, a transfor-
macao acontece mediante a divisao do pardmetro na escala (0,1) pela medida de dispersao
da nova escala deseja. O parametro ¢ nao sofre modificacao, uma vez que trata-se de uma

probabilidade.
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2.3 Adaptacao para Miltiplos Grupos

O modelo para Multiplos Grupos proposto por Bock & Zimowski (1998) é uma ex-
tensdao do modelo logistico unidimensional de 3 pardmetros (2.1) quando se tem mais de
uma populagao envolvida. A implementagao computacional do modelo foi uma enorme
conquista para o avanco da TRI, visto que a comparagao entre individuos de popula-
¢oOes distintas, submetidas a testes diferentes com itens em comum, deu-se de forma mais

eficiente. Segue o modelo:

1
1 _'_ e_Dai(ejk_bi)’

PUji, = Ubj) = ;i + (1 — &) (2.3)

comi=1,2,...,1,5j=1,2,....,npek=1,2,..., K, sendo:

o P(Uij, = 1|0,;) é a probabilidade de um individuo j da populagdo k, com habilidade

0;r responder corretamente o item 4.

o Ujji € uma variavel dicotomica que assume o valor 1 quando o individuo j da popu-

lacao k acerta o item ¢, ou o valor zero, caso contrario;

« 0}, representa o traco latente ou a proficiéncia do j-ésimo individuo da populagao k.

Os demais parametros seguem a mesma descricao conforme a equacao 2.1. Duas
fundamentais suposigoes sao necessarias para o desenvolvimento do modelo, sao elas: (a)
as respostas vindas de individuos diferentes sao independentes e (b) independéncia local.

Segundo Klein (2009), esta adaptacdo da TRI para varias populagbes ou grupos
nao equivalentes é realizada atribuindo distribuigoes a priori distintas a cada grupo. E de
forma semelhante a TRI para uma tinica populagao, considera-se a distribuicao a priori do
grupo de referéncia. Sendo assim, é realizada a estimac¢do conjuntamente dos pardmetros
das distribui¢oes a priori dos demais grupos e dos parametros dos itens. Desse modo,
este mecanismo possibilita que realize a equalizacao simultanea, tanto vertical quanto

horizontal.
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2.4 Estimacao por Maxima Verossimilhanca Margi-
nal

O processo de estimacao dos parametros dos itens, também conhecido por calibragdo, e
a estimacao das proficiéncias dos individuos é uma da etapas mais importantes da Teoria
da Resposta ao Item. Na teoria esse processo pode ser dividido em trés situagoes: a) quando
os parametros dos itens sdo conhecidos, e pretende apenas estimar as habilidades; b) as
habilidades dos individuos sao conhecidas e deseja-se estimar os parametros dos itens,
e ¢) quando deseja-se estimar os pardmetros dos itens e as habilidades dos individuos
simultaneamente. Nesse capitulo serd adotada a situacao mais comum, apresentada no
item (c).

Existem varias propostas na literatura para estimacao dos parametros dos itens e do
traco latente da TRI (ver F. M. Lord (1974) e Mislevy (1986)) . Nessa seccao sera abordado
o método de estimagao por Maxima Verossimilhan¢a Marginal (MVM). Antes de iniciar
o método de MVM, conforme Andrade et al. (2000) algumas notagdes e suposigbes sao
necessarias para o desenvolvimento do modelo. Considera-se as seguintes notagoes: Seja
0; a habilidade e Uj; a variavel aleatéria que representa a resposta do individuo j ao item

1, com

{7~ |1 resposta correta
7" 7710, resposta incorreta

Ainda,

e n o numero total de individuos na amostra;

U, = (Uj,...,Uj) o vetor aleatério de respostas do individuo j;

e U .= (Uy,Us,,...,U,) o conjunto integral das respostas;

uj;, wj e u_ representa as respostas observadas.

e 0= (04,...,0, representara o vetor de habilidades dos n individuos;

¢=1(C,...,¢ o conjunto de pardmetros dos itens.;

As duas principais suposicoes utilizadas sao:(i) as respostas oriundas de individuos
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diferentes sdo independentes; (ii) os itens sao respondidos de forma independente por cada
individuo (Independéncia Local), fixada sua habilidade.
O método de Maxima Verossimilhanga Marginal foi proposto por Bock & Lieberman

em 1970, o qual propoe fazer a estimacgao em dois estagios:

1. Primeiro estagio: é realizada estimacao dos parametros dos itens;

2. Segundo estégio: é realizada a estimagao dos tragos latentes (habilidade).

O MVM necessita inicialmente de suposi¢oes adicionais, a principio considera-se uma
distribui¢ao de probabilidade para o trago latente (ndo necessariamente no sentido baye-
siano). Geralmente, considera-se que as habilidades (6;), sdo relizagdes de uma variavel ¢
com distribui¢ao continua e fungao densidade de probabilidade g(@ | 7). De modo geral, é
usual supor que # segue uma distribuicao normal com média igual a zero e desvio-padrao

igual a um por consequéncia os parametros dos itens serao estimados em uma métrica

(0,1).

2.4.1 Estimacao dos Parametros dos Itens

Com as definigoes descritas anteriormente, tem-se que a probabilidade marginal de U ;.

é dada por

Plus. | ¢;m) = [ Plu; [ 6.¢,mg(0m)dd = [ Plu,. | 0.C)g(6lm)db,

Usando a independéncia entre as respostas de diferentes individuos (ii), podemos

escrever a probabilidade associada ao vetor de respostas U . como

Plu. | ¢.m) = [ Plu. | ¢,m) (2.4)

j=1

Apesar da verossimilhanca poder ser escrita como a expressao (2.4), tem -se adotado
a abordagem de Padroes de Respostas. Dado que tem-se I itens no total, com 2 possiveis
respostas para cada item, ha portanto S = 2! padroes de respostas. A medida que o
numero de individuos é grande com relagdo ao niimero de itens, podem haver vantagens
computacionais em trabalhar com o quantitativo de ocorréncias dos diferentes padroes de
resposta. Neste sentido, sera considerado este raciocinio. Agora, o indice j nao representaré

um individuo, mas sim um padrao de resposta.
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Seja r; o numero de ocorréncias distintas do padrao de resposta j, e ainda s <

min(n, S) o nimero de padrdes de resposta com r; > 0. Segue que
> ri=n. (2.5)
j=1

Pela suposicao (ii), tem -se que os dados seguem uma distribui¢do Multinomial, con-

forme a expressao abaixo:

26y m) = ' T Plasg | €l 26)

j=1T3" j=1

segue a log-verossimilhanca como

n! 5
L(¢,m) :log{s,} + > _rilog P(u; | ¢,m). (2.7)
Mart) =
As equagbes de estimacao para os parametros dos itens sao obtidas por
Olog L
OlogL{G,m) _ oy . (2.8)

a¢;
2.4.1.1 Abordagem Classica

Segundo os desenvolvimentos descritos em Andrade et al. (2000), chega-se as seguintes

equacoes de estimacao:

s

i D(1=c) o, [l = PO = b)IWilg; (8)d6 = 0, (2.9)
i jz::lrj /ﬂ‘% l(u]Z - R)I]/};] g;(0)do = 0, (2.11)

onde,

95(0) = g(Olu;., C,m) = ]}gilgklz;.cl;fvg)ellg)'

A expressao (2.12) representa a funcao densidade de probabilidade condicional (fdp)

(2.12)

da habilidade da populagao. As equagoes de estimagao (2.9), (2.10) e (2.11) ndo possuem
solugao explicita, podendo ser solucionada por algum método numérico, exemplo o algo-
ritmo de Newton-Rapshson. Também tem sido muito frequente na TRI aplicar o método

Hemite-Gauss, conhecido como método de quadratura gaussiana.
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2.4.1.2 Abordagem Bayesiana

Outra abordagem para a estimagao dos parametros da TRI, além da MVM, envolve
a metodologia Bayesiana. A estimacgao bayesiana mais utilizada foi proposta por Mislevy
(1986) e denominada Estimag¢io Bayesiana Marginal.

A metodologia é uma extensao do método proposto de Bock e Aitkin (1981). De modo
geral, o método fundamenta-se em determinar distribuicoes a priori para os parametros
a,b e ¢ dos itens, construir um nova distribuicao, chamada de distribuicao a posteriori e
estimar os parametros dos itens baseado em alguma caracteristica dessa distribuicao.

Conforme este cenario, serao apresentadas a seguir as distribuicoes a priori usuais dos
parametros, distribuicao a posteriori e as equagoes finais de estimagao dos parametros

dos itens:

« Distribuicao a priori do parametro a;

Em geral, considera-se a distribui¢do Log-normal com parametro T = (piq, 0>)

para cada parametro de discriminacao, em razao de normalmente os a; serem posi-
tivos. Portanto, segue sua densidade:

1 1
f(ai | Maagz) = m exp —Tﬂ(log a; — ua)Z . (2.13)

o Distribuicao a priori do parametro b;
Como os parametros de dificuldade estao na mesma escala da habilidade, geral-

mente, supoem-se que cada b; tem distribuicdo Normal com vetor de pardmetros

T = (, 07). Segue sua densidade:

b as2) = o e [—Q},gaai _ mﬂ . (2.14)

e Distribuicao a priori do parametro c;
Foi proposta por Swaminathan & Gifford (1986) uma priori Beta para os para-

metros de acerto casual, dado que o ¢; s6 pode pertencer ao intervalo [0, 1]. Segue a

densidade da distribuicao Beta com dois parametros s + 1 e t + 1:

Dlstt+2) gy (2.15)

flei]st) = T(s+10(t+1)"
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onde I'(d) é a fungdo Gama, definida por

A média desta distribuicao é dada por

s+1

P= i

Os autores propoem a seguinte reparametrizacao:
a=mp+1 e [B=m(l-p +1

onde m = s+t + 2. Desta forma, p = (s + 1)/m e, consequentemente, s = mp — 1 e

t=m—s—2=m(l —p)— 1. Segue disso que

s=a—2 e t=0-2.
Dessa forma, retornando a (2.15), temos

F(O{ + 6 + 2) a—2

felod) = rasore

(1—¢;)"72, (2.16)

Nesse contexto, a média (p) da distribui¢ao passa a ser interpretada como a probabi-
lidade de acerto por examinado com baixa habilidade. Desta maneira, os parametros

a e (3 sao definidos para que p tenha o valor desejado.

De maneira geral, considera-se que a distribuicdo da habilidade é funcdo de um
vetor de pardmetros, representado por 1, com densidade de probabilidade g(6 | ), e que
a distribuicao de ¢;, i = 1,...,/, é funcdo de um vetor de parametros 7, com densidade
f(¢ | 7). Pode-se estabelecer distribuigoes a priori para os parametros 1 e 7. Com isso, a

densidade conjunta desses parametros pode ser escrita como :

f0,6,n,7)=f(s|T)9(0 | n)

{Ils 1} {ﬁ (0, | 'n)} f(r)g(m). (2.17)

J=1
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Para fazer inferéncia sobre os parametros, deve-se basear na seguinte distribuicao a

posteriori:

f(0,¢, 7 [u.) o< L(u.;0,0) f(C | T)9(8 [ n)f(7)g(n) (2.18)

Para fazer inferéncias com relagdo aos parametros dos itens, é adequado “margina-

lizar” a posteriori integrando com relacao a 6 e T , obtendo a distribuicao a posteriori de

Cen:

Fnlu)= C [ [Lw.6.08¢| )9 | m)f(r)g(ndodr
= o) { [ 11T} { [ Lw.:0.0)g(6 | mas)
o< L(¢,m) f(C)g(n), (2.19)

sendo C' uma constante, L({,n) = P(u..;0,¢) e f() = [ f(C | 7)f(T)dT.
Como estimador de ¢ pode-se escolher alguma caracteristica de f*({,n | u..), as mais
sugeridas sdo a média e a moda. Aqui, consideramos a moda a posteriori como estimador.

Tem-se que:

log f(¢,n |u..) =C+ log L(¢,n) + log f(¢) + log g(n)

Chega-se as equagoes de estimagao dos parametros dos itens ¢;, sao dadas por

0y (¢ | w.) _ 9log L) | 9 log /()

ac, ¢, oc, (2:20)

As equagoes finais de estimacao dos parametros dos itens podem ser escritas como:

i :D(1 = 5) [ (0= b)[r0) = Pfi)Widt - — [1 + “5““] =0, (221
R i O,
(bi — 1)
b : — Das(1 — ¢) /R[ri(ﬁ) ~ Pifio Widd — =55 =0, (2.22)
G ./R[rl(e) - Pl prdo + ==~ =0 (2.23)

As equagdes de estimagao (2.21), (2.22) e (2.23) nao possuem solucao explicita.
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2.4.2 Estimacao das Proficiéncias

Nesta secao apresenta-se brevemente diferentes métodos de estimacao das proficiéncias

dos individuos (examinados), considerando os parametros dos itens calibrados.
» Estimac@o por Méxima Verossimilhanga (MV)

Conforme a suposigao (i) e (ii), pode-se escrever a log-verossimilhanga como fungao de

0, como:

uj;log Py 4 (1 — wji)log Q (2.24)

n I
=1

log L(0) =

j=1i

O valor que maximiza a verossimilhanga, da préxima equacgao, ¢ o EMV de 0;:
Olog L(0)

o5, 0 (2.25)

Segue entao que a equagao de estimacgao de (2.25) para 6, ¢ :

0.:D

J

I
i=1

Mais uma vez, esta equacao de estimagao nao apresenta solucao analitica, por isso,
necessita de algum método interativo para solucao.
« Estimagao por Expected a Posteriori (EAP):

A estimagao de 0; pela média da posteriori gj(&) ¢ um método Bayesiano, consiste em

obter a esperanca da posteriori, dada por:

o9 (6| m) Plu, | 6,¢)d6
Je 090 [ m) P(u;. | 0,¢)do
Este método de estimacao da habilidade tem a vantagem de nao precisar de nenhum

0; = E (0lu;,¢,m) (2.27)

método interativo para a solugao, pois pode ser calculada diretamente. Alguns autores
(por exemplo, Mislevy e Stocking (1989)) recomendam esta escolha para a estimagao das

proficiéncias.
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 Estimacao por Maximo da Posteriori (MAP)

O MAP (maximum a posteriori), assim como o EAP, é um método bayesiano. Realiza

a estimacgao pela moda da posteriori, consiste em obter o maximo de
9;(0;) = g(0; | u;,¢,m) < P(u; | 0;,¢)g(0; | n). (2.28)
Por facilidade, emprega-se o logaritmo da posteriori, conforme a expressao abaixo:
log g7 (0;) = Const + log P(u;. | 0;,¢) +1logg(0; | n). (2.29)

Apébs esta etapa técnica, o proximo capitulo apresentara em detalhes a estrutura do

SAEB desde a sua criagao.
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Capitulo 3

Sistema de Avaliacao da Educacao
Basica

3.1 Introducao

Nesta secao serd realizada uma revisao histérica acerca do Sistema de Avaliagao da
Educagao Basica (SAEB), as principais informagoes apresentadas foram baseadas nas
informagoes divulgadas no site do INEP*, em formato de relatérios e arquivos encontrados
nos microdados do SAEB.

Na década de 1990 foi fundado o Sistema de Avaliagdo da Educacao Basica (SAEB)
com finalidade de avaliar o desempenho da Educagao Béasica no Brasil, inicialmente nas
escolas publicas e no decorrer das edi¢coes também nas escolas privadas, no territério ur-
bano e rural. A avaliagdo é conduzida pelo INEP e realizada a cada dois anos. A partir
das informagoes obtidas pela avaliagdo é possivel contribuir com a formulacao, reformu-
lacdo e o monitoramento das politicas publicas nas esferas municipal, estadual e federal,
auxiliando a melhoria da qualidade, equidade e eficiéncia do ensino.

Além de analisar o desempenho dos alunos, por meio de provas, a avaliacao também
verifica provaveis fatores sociecondmicos e contextuais que podem influenciar o desenvolvi-
mento escolar do estudante, os quais encontram-se agrupados em quatro areas de andlise:
escola, gestao escolar, professor e aluno.

Com uma amostra das escolas publicas da rede urbana que ofertavam as 12, 3%, 5%
e 7% séries do Ensino Fundamental no ano de 1990, ocorreu a primeira aplicacdo da prova
do SAEB. Os alunos foram avaliados nas disciplinas de Lingua Portuguesa, Matemética
e Ciéncias, porém os estudantes da 5* e 7% séries também foram avaliados em redacao.

Esse padrao se manteve na edicao posterior, que ocorreu no ano de 1993.

* http://portal.inep.gov.br/educacao-basica/saeb /historico-do-saeb



3.1 Introducao 20

Na edicao de 1995 foi introduzida uma moderna metodologia de construgao do teste
e andlise de resultados: a Teoria da Resposta ao Item (TRI), o que proporcionou a compa-
rabilidade entre os resultados das avaliagoes ao longo do tempo. Nesse mesmo ano também
foi reformulado o publico alvo, o qual se limitou as etapas finais dos ciclos de escolarizacao:
4% ¢ 8% séries do Ensino Fundamental (atualmente correspondem ao 5° ¢ 9 anos do ensino
fundamental) e 3° ano do Ensino Médio. Ainda nesse mesmo ano, além das amostras das
escolas publicas, também foi incluida uma amostra das escolas particulares.

Nas edigoes seguintes, de 1997 e 1999, os alunos matriculados no 5° e 92 ano do
ensino fundamental foram avaliados em Lingua Portuguesa, Matematica e Ciéncias e os
estudantes de 3° ano do Ensino Médio em Lingua Portuguesa, Matematica, Ciéncias,
Histoéria e Geografia.

Vale frisar que o SAEB, a partir da edicdo de 2001, passou a avaliar somente nas
areas de Lingua Portuguesa e Matematica, e no ano de 2005 o exame passou por uma
reformulagdo, no qual sua estrutura ficou composta por duas avaliacoes: Avaliagao Naci-
onal da Educacdo Bésica (Aneb) e Avaliacdo Nacional do Rendimento Escolar (Anresc),
conhecida também por Prova Brasil.

Em 2013 foi inserida outra avaliagao no sistema SAEB, chamada de Avaliacao Na-
cional da Alfabetizagdo (ANA). A partir desse momento a avaliagaio SAEB, passou a ser
composta por trés avaliagbes em larga escala: Aneb, Anresc e ANA. Nesse mesmo ano a
edicao da prova teve outra alteracao, de forma experimental, a disciplina de Ciéncias foi
aplicada para estudantes do 9° ano do Ensino Fundamental e do 3° ano do Ensino Médio.

Na edi¢do de 2017 também tiveram algumas modificagoes, as principais foram: o
aumento do grupo de alunos, turmas e escolas avaliadas, a adesao de escolas particulares
interessadas em verificar seu desempenho e o estrato do Ensino Médio (EM) passou a ser
censitario. A partir de 2019, as siglas ANA, Aneb e Anresc serao retiradas, e todas as
avaliagoes passarao a ser identificadas apenas pela sigla SAEB.

Portanto, espera-se que a cada edicao do SAEB os seus resultados cheguem aos
gestores, pesquisadores, instituigoes e interessados na area da educacao e possibilite a rea-
lizacao de diagnésticos, estudos e pesquisas que subsidiem o planejamento e a proposicao

de agoes no ambito escolar e das redes de ensino (INEP microdados, 2015).

Medeiros, T. A. PPGME/UFPA



3.2 Estrutura do Saeb 21

3.2 Estrutura do Saeb

Segundo Conde e Laros (2007), a prova SAEB ¢ estruturada conforme o método base-
ado na amostragem matricial de itens, a qual utiliza o esquema de montagem e aplicacao
de testes por Blocos Incompletos Balanceados (BIB). Em um contexto geral Bekman
(2001) apresenta o BIB como sendo:

[..Jum esquema otimizado para o rodizio de blocos com aplicagoes
em diversas areas, inclusive educagao e agricultura. A necessidade
do rodizio se justifica se pressupusermos que possuimos b blocos e
s6 podemos utilizar k£ deles em cada conjunto. Isto é especialmente
atil nos sistemas de avaliacdo quando desejamos obter informacoes
amplas sobre o ensino, utilizando um grande nimero de itens, ao

passo que precisamos limitar a quantidade de itens submetido a

cada aluno num valor aceitdvel e adequado ao tempo de prova
(p.121).

Conforme esse esquema, especificamente no SAEB, sao montados 7 blocos para cada
uma das areas do conhecimento. Na avaliacdo do 52 ano do EF cada bloco contém 11 itens,
totalizando 77 itens. Com relacao ao 9° ano do EF e 3° ano do EM, cada bloco engloba
13 itens, totalizando 91 itens. De modo geral, sao construidos 21 cadernos a partir da
combinagao de dois blocos de LP e MT, de acordo com a matriz do sistema BIB, ilustrado
na Figura 3.1.

Os alunos respondem, cada um, apenas a um tnico caderno de prova, cada caderno
contém itens de Lingua Portuguesa e Matematica. Os cadernos do o 5¢ ano EF possuem
22 itens ( 11 itens de LP e 11 itens MT), ja os cadernos do 9° ano do EF e 3° ano do EM
contém 26 itens ( 13 itens de LP e 13 itens MT).

Os itens que compoem a prova SAEB estao baseados na matriz de referéncia, que é
composta por um conjunto de conteiidos e competéncias. A matriz compreende as habi-
lidades e processos cognitivos julgados necessarios a serem examinados para cada area e
série/ano.

E importante frisar que esta matriz ndo abrange todo curriculo escolar. Visto que
constitui-se de um recorte do curriculo escolar, com contetidos definidos mais importantes
para cada etapa e disciplina, de modo que ficasse um conteiido em comum a todo territorio
brasileiro. Conforme pesquisas realizadas pelo INEP e profissionais de 6rgaos educacionais,
essas matrizes representam as competéncias esperadas a serem adquiridas pelos estudantes

no periodo final do 5°, 9° ano do ensino fundamental e 3° ano do ensino médio.
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Figura 3.1 Rodizio de blocos utilizado para composicdo dos cadernos de teste do Saeb.

Caderno

Disciplina 1

Disciplina 2

Lingua Portuguesa
Matematica
Lingua Portuguesa
Matematica
Lingua Portuguesa
Matematica
Lingua Portuguesa
Matematica
Lingua Portuguesa
Matematica
Lingua Portuguesa
Matematica
Lingua Portuguesa
Matematica
Lingua Portuguesa
Matematica
Lingua Portuguesa
Matematica

Lingua Portuguesa
Matematica
Lingua Portuguesa

LPr1
M2
LP3
M4
LPS
M6
LP7
M1
Lp2
M3
LP4
M5
LP&
M7
LPr1
M2
LP3
M4

LPS
M6
LP7

Lp2
M3
LP4
M5
LPE

LP1
M3
LP4
M5
LPE
M7
LP1
M2
LP4
M5
LPE
M7

LM
M2
LP3

Matematica
Lingua Portuguesa
Matematica
Lingua Portuguesa
Matematica
Lingua Portuguesa
Matematica
Lingua Portuguesa
Matematica
Lingua Portuguesa
Matematica
Lingua Portuguesa
Matematica
Lingua Portuguesa
Matematica
Lingua Portuguesa
Matematica
Lingua Portuguesa
Matematica
Lingua Portuguesa

Matematica

M1
LP2
M3
LP4
M5
LP&
M7
LP1
M2
LP3
M4
LPS
M6
LP7
M1
LP2
M3
LP4

M5
LP&
M7

M2
LP3
M4
LPS
Mé
LP7
M1
LP3
M4
LPS
Mé
LP7
M1
LP2
M4
LPS
Mé
LP7

M1
LP2
M3

Fonte: Daeb/Inep. Banco Nacional de Itens.
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3.3 O SAEB como avaliacao amostral

O método de amostragem usaso no SAEB, de modo geral, possibilita a obtencao de es-
timativas de desempenho (habilidade) dos estudantes por série/ano, a nivel de Federacao,
Regioes e Pais, em todas as disciplinas examinadas. O mesmo se desenha por amostras pro-
babilisticas de estudantes e de amostras de escolas, turmas, professores, diretores, levando
em conta o conjunto de estudantes devidamente matriculados no sistema educacional do
pais. As amostras sao estratificadas, considerando os seguintes fatores: escolas por zona,

localizacao e rede de ensino. Seu plano amostral da-se em trés importantes etapas:
1. Selecao de municipios;
2. Sele¢ao de escolas;
3. Sele¢ao de turmas.

Para todos estas etapas a escolha é feita em func¢ao da proporg¢ao de alunos matricu-
lados. Assim sendo, o conjunto de alunos da turma escolhida participam do processo de
avaliacao e seus respectivos professores e diretores estdo imediatamente participando da
avaliacao, através dos questionarios.

Para finalizar, a escolha das etapas da amostra é aleatéria e probabilistica, o qual
possibilita associar os resultados da amostra com caracteristicas da populacao referéncia

(ou populagao de pesquisa).

3.4 Mudancgas no percurso

O Sistema de Avaliacao da Educagao Basica criado em 1990 correspondia a uma tnica
avaliacao, e foi totalmente amostral até 2003. No decorrer das edi¢oes houve reformulacoes
em sua estrutura, entre elas, mais precisamente no ano de 2005, esse sistema passou a ser
composto por duas avaliagoes, denominadas de Aneb e Anresc (conhecida como Prova

Brasil).
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3.4.1 A Prova Brasil e o Saeb

A estrutura da Aneb manteve as mesmas caracteristicas (forma amostral, escolas e alu-
nos), objetivos principais (avaliar qualidade, equidade e eficiéncia do ensino) e técnica de
avaliacao da educacao basica do SAEB. Os resultados apresentados pela Aneb envolvem
trés estratos de interesse: dependéncia administrativa, localiza¢ao (urbana e rural) e area
(Capital e interior). Também contém os resultados dos fatores sociecondémicos e contex-
tuais associados ao desempenho do aluno. Os resultados sao representativos do Pals, das
regioes e dos estados.

A Anresc (Prova Brasil) utiliza os mesmos instrumentos da Aneb e é aplicado com
a mesma periodicidade, mas tem uma organizacao diferente, é uma avaliacao censitéria,
envolvendo apenas estudantes da etapa inicial (52 ano) e da etapa final (9° ano) do ensino
fundamental das escolas puiblicas brasileiras que tenham no minimo 20 alunos matriculados
nos anos de interesse. A sua principal finalidade é avaliar a qualidade de ensino das escolas
publicas do pais, e também apresentar resultados dos fatores sociecondémicos e contextuais

associados ao desempenho do estudante, para cada unidade escolar participante.

3.4.2 Inclusao da escolas rurais

Na edigao de 2007 da Prova Brasil (Anresc) passaram a participar as escolas publicas
rurais que ofertavam os niveis iniciais do Ensino Fundamental,isto é, a 4% série (5° ano),
e que tinham um minimo de 20 estudantes matriculados nessa série. A inclusao dos anos
finais do ensino fundamental (8% série/9° ano) de escolas publicas rurais, ocorreu no ano
de 2009, e o critério de avaliagao também foi referido ao minimo de 20 alunos matriculados

nessa série.
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3.5 A Escala do Saeb

Antes de falarmos da reconhecida escala SAEB, cabe mencionar mais uma vez, que
os primeiros resultados do sistema de avaliagao ocorreram mediante a teoria classica dos
Testes (TCT). Tais resultados eram relacionados ao calculo do nimero e percentual de
acertos dos alunos. Por mais que os resultados produzidos por tal método colaborem na
identificacao das dificuldades apresentadas pelos estudantes em relagdo aos itens (ques-
toes) da prova, nao é possivel realizar comparagoes, algo importante na drea de avaliagao
em larga escala, como exemplo, comparacao entre estudantes que realizam provas de di-
ferentes Regioes e niveis escolar.

A escala SAEB de proficiéncia foi estabelecida em 1997, a partir da implementacao
da importante metodologia estatistica, Teoria da Resposta ao Item (TRI), no ano de
1995. Este método, diferente da TCT, permite fazer comparacoes entre estudantes de
niveis distintos e ao longo das edic¢oes.

A conhecida escala é a mesma para todos os ciclos escolares e disciplinas (Lingua
Portuguesa e Matemadtica) avaliadas. Refere-se a uma escala de proficiéncia estabelecida
de forma arbitraria, para o 92 ano do ensino fundamental, com média 250 e desvio padrao
50.

Neste contexto, uma escala de habilidade gerada pela TRI posiciona os itens con-
forme seu grau de dificuldade, isto é, a partir do conjunto de respostas dos alunos de
diferentes graus de proficiéncia (habilidade) sao calibrados os pardmetros dos itens por
meio de critérios probabilisticos. Assim, as proficiéncias dos estudantes sdo estimadas
nessa mesma métrica (escala), possibilitando a comparagao entre os candidatos, niveis de
escolarizagao e anos de edigoes.

Na pratica, tem -se um escala organizada por um conjunto de pontos, com a fina-
lidade de ter a métrica interpretavel pedagogicamente, que justifique o posicionamento
da proficiéncia, de maneira a indicar as capacidades de conhecimento e habilidade do
estudante. Portanto, considera-se uma separacao por intervalos de 25 pontos na escala,
denominados de niveis de proficiéncia, dispondo os itens em grupos cujas caracteristicas
possibilitem serem integrados naquele intervalo.

As Tabelas 3.1 e 3.2 apresentam, respectivamente, as escalas de Lingua Portuguesa e
Matemaética para cada ciclo escolar ( 52 ano e 92 ano do ensino fundamental e 3° ano do

ensino médio) por nivel.
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Tabela 3.1 FEscala de Lingua Portuguesa para 5° ano e 9° ano do ensino fundamental e
3¢ ano do ensino médio

Nivel Ensino Fundamental Ensino Médio
v 52 Ano 92 Ano 32 Ano
Até onivel 1 0 - 149 pontos - -
Nivel 1 - 200 - 224 pontos 225 - 249 pontos

Nivel 2 150 - 174 pontos 225 - 249 pontos 250 - 274 pontos
Nivel 3 175- 199 pontos 250 - 274 pontos 275 - 299 pontos
Nivel 4 200 - 224 pontos 275 - 299 pontos 300 - 324 pontos
Nivel 5 225 - 249 pontos 300 - 324 pontos 325 - 349 pontos
Nivel 6 250 - 274 pontos 325 - 349 pontos 350 - 374 pontos
Nivel 7 275 - 299 pontos 350 - 374 pontos 375 - 399 pontos
Nivel 8 300 - 324 pontos 375 - 400 pontos 400 - 425 pontos
Nivel 9 325 - 350 pontos - -

Tabela 3.2 Escala de Matematica para 5¢ ano e 9° ano do ensino fundamental e 3° ano
do ensino médio

Ensino Fundamental Ensino Médio
52 Ano 92 Ano 32 Ano

Nivel 1 125 - 149 pontos 200 - 224 pontos 225 - 249 pontos
Nivel 2 150 - 174 pontos 225 - 249 pontos 250 - 274 pontos
Nivel 3 175- 199 pontos 250 - 274 pontos 275 - 299 pontos
Nivel 4 200 - 224 pontos 275 - 299 pontos 300 - 324 pontos
Nivel 5 225 - 249 pontos 300 - 324 pontos 325 - 349 pontos
Nivel 6 250 - 274 pontos 325 - 349 pontos 350 - 374 pontos
Nivel 7 275 - 299 pontos 350 - 374 pontos 375 - 399 pontos
Nivel 8 300 - 324 pontos 375 - 400 pontos 400 - 425 pontos
Nivel 9 325 - 350 pontos 400 - 425 pontos 425 - 449 pontos
Nivel 10 - - 450 - 475 pontos

Nivel
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Capitulo 4

O Processo de Analise e Equalizacao

4.1 Introducao

Entre as principais vantagens do uso da Teoria da Resposta ao Item em avaliagoes edu-
cacionais em larga escala, destaca-se o processo de equalizacao. Este processo possibilita
que habilidades de individuos que realizam provas parcialmente distintas sejam colocadas
numa mesma escala de conhecimento, tornando-as comparaveis. Além disso, para avali-
agoes realizadas periodicamente, torna-se possivel comparar os resultados das provas ao
longo do tempo.

De forma geral, o significado de equalizar diz respeito a igualar/uniformizar, segundo
Andrade, Tavares e Valle (2000) a sua importancia na TRI é de colocar parametros dos
itens ou proficiéncias dos individuos de grupos distintos na mesma métrica, ou seja, po-
sicionar em uma mesma escala comum, tornando itens e/ou proficiéncias comparaveis.
Ainda, conforme os autores existem duas formas de posicionar os pardmetros, tanto dos

itens como das habilidades na mesma métrica no processo de equalizacao:

1. Via Populagdo: tem-se apenas um grupo de respondentes submetidos a testes dife-
rentes, para certificar que todos estarao na mesma métrica basta realizar a calibragao

de todos os itens conjuntamente;

2. Via Itens: basta ter duas ou mais populacoes realizando testes com itens parcial-
mente distintos; a ligacao entre as populagoes sera dada por itens comuns entre os
testes, desse modo garantindo que as mesmas terao seus parametros em uma tnica

escala.

-

E comum nas avaliagoes em larga escala, haver mais de uma populagdo ou grupo
envolvido no teste, nesse contexto, normalmente estas populac¢oes sao caracterizadas em
diferentes niveis de escolaridade, exemplo a prova SAEB. Para que os resultados referentes

as populagoes distintas possam ser comparaveis se faz necessario formar um sistema de
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relagdo entre as mesmas. E na maioria das avaliagoes esse sistema de ligacao ocorre por
intermédio do processo de equalizacao Via [Itens.

Particularmente, na prova SAEB, a equalizacdo é realizada de duas formas: (1)
mediante itens comuns entre anos e suas respectivas séries da mesma disciplina, isto é,
a edicdo do ano atual faz uso de um quantitativo de itens (questdes) da prova do ano
anteriormente aplicada, para cada série (ano) do ensino fundamental e médio da &area
do conhecimento que planeja ser examinada, esse processo é conhecido como equalizacao
horizontal; (2) e pela equalizagao vertical, realizada através de itens comuns entre as séries
(5%no e 9° ano ensino fundamental e o 32 ano do ensino médio) da mesma disciplina do
ano atual da realizacdo da prova.

Tanto a equalizagao horizontal quanto a equalizagao vertical ocorrem simultaneamente
mediante o modelo de miltiplos grupos (exposto no capitulo 2), sendo que os grupos

seriam as séries avaliadas na prova.

4.2 O Ano 1997 como Referéncia

Na edi¢ao do ano de 1997 foi definida a atual escala SAEB, média 250 e desvio padrao
50 da distribuicao das habilidades. Segundo Klein (2009), a métrica foi estabelecida na
estimacgao conjunta dos itens de todas as séries das avaliagoes SAEB 95 e 97, fixando a 82
série (92 ano) de 97 como grupo referéncia, excluindo os itens com problemas de mais de

uma graduacao, isto é, além do certo e errado.

4.3 Procedimentos adotados nos anos posteriores

Para garantir que a escala definida na edigdo/97 fosse mantida em todas as edigoes pos-
teriores, ocorreu o processo de equalizacao horizontal entre as edigoes e vertical entre as
séries por meio de itens comuns. Conforme Klein (2009), no SAEB de 1999 usou-se a equa-
lizacao horizontal para a mesma disciplina, e a obtencdo dos parametros na mesma escala
estabelecida ocorreu simultaneamente com a equalizagao vertical, incluindo na calibracao
uma base de dados da edicdo de 1997 com os parametros dos itens dessa edi¢ao consi-
derados conhecidos. Esse procedimento, teoricamente, deve garantir que os itens inéditos
sejam calibrados na escala SAEB estabelecida, assim, as habilidades estimadas também

estardo na mesma escala. Dessa maneira, ocorreu/ocorre para as demais edigoes.
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4.4 O software BILOG-MG e suas versoes DOS e
Windows

Entre os programas computacionais comerciais criados para o desenvolvimento dos
modelos da TRI, o mais utilizado atualmente no Pais é denominado de BILOG-MG (Bock
& Zimowski, 1998). O software teve sua primeira versao para o sistema operacional DOS,
e depois de um periodo foi criada uma versao disponibilizada para o sistema Windows.
As duas versdes permitem as andlises via TRI para itens dicotomicos ou dicotomizados,
em ambos sao implementados os modelos unidimensionais logisticos de um, dois e trés
pardmetros, também sao disponibilizados os graficos da curva caracteristica e informagao
do item e o grafico de informacao do teste. Além de ter implementado o modelo para
multiplos grupos. O BILOG-MG nas suas duas versoes desempenha o processo de andlise

dividida em trés fases, de forma resumida sao elas:

1. Primeira fase: Realiza a leitura dos dados de entrada, os principais sdo: o vetor de
resposta dos individuos dicotomizados ou nao dicotomizados e o gabarito quando
for necessario. Nesta fase da execucao é possivel verificar se a leitura dos dados foi
realizada de forma correta, e também gera importantes estatisticas da Teoria Clas-
sica dos Testes (TCT), como: percentual de acerto a cada item, correlagao bisserial
e ponto bisserial. Essas primeiras estatisticas sao de grande importancia para uma
investigacao preliminar dos itens, que podem apresentar algum tipo de problema,

como erro de gabarito.

2. Segunda fase: ocorre a estimagao ou calibragdo dos parametros dos itens e seus
erros-padrao. Os métodos de estimacao dos parametros que sado implementados nesse
aplicativo sao: o método da maxima verossimilhan¢a marginal e o método bayesiano
de estimacao por maximizacao da distribuigdo marginal a posteriori. O aplicativo
utiliza duas formas de resolver as equagdes de maxima verossimilhanca marginal, o

algoritmo EM ou pelo método de “Scoring” de Fisher.

3. Terceira fase: Acontece a estimacgao das habilidades dos individuos. O programa tem
implementados alguns métodos de estimacao, como estimag¢ao por maxima verossi-
milhanga, estimagao por esperanca a posteriori (EAP) e estimacdo por méximo a

posteriori (MAP).
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4.5 A sintaxe padrao adotada

Nessa secao serd descrita a sintaxe do programa BILOG-MG adotada para o processo
de equalizacdo. As duas primeiras linhas da Sintaxe sao reservadas para um titulo geral
e podem ser deixadas em branco caso nao haja necessidade de um titulo. A seguir as
informacoes da sintaxe:

(1) O primeiro comando, COMMENTS, é opcional, nele pode inserir uma ou mais linhas
de observacgoes.

(2) No segundo comando, GLOBAL, é possivel fornecer nomes de arquivos de entrada
e outras informacoes usadas nas trés fases do programa, como: o comando DFNAME
usado para fornecer o arquivo de dados; NPARM=3, indica o niimero de parametros do
item no modelo, nesse caso, é adotado o Modelo Logistico de 3 parametros;NWGHT=3,
¢ usada para ponderar os registros de resposta, o nimero trés indica que a ponderacao
esta associada a estatisticas e calibragoes; PRNAME, usado para fornecer ao programa o
arquivo dos parametros dos itens que serao fixados; NTEST ¢ usado para indicar o ntimero
de subtestes, o Default é igual a um;

(3) O terceiro comando, SAVE, deve seguir o comando GLOBAL para especificar os
arquivos a serem salvos, como: os arquivos de estimativas dos parametros dos itens, com
extensao .PAR e das habilidades, com extensao .SCO;

(4) O quarto comando, LENGTH, ¢ usado para fornecer o nimero de itens. O NITEMS
fornece o nimero de itens no teste a serem analisados.

(5) O quinto comando, INPUT, tem como objetivo descrever o arquivo de dados brutos,
com instrucoes de formato da variavel, descrevendo o layout dos dados. Essas instrucoes
sao: NTOTAL, indica o nimero total de itens; NFMT=1, especifica o nimero de registros
de formato para ler dados do respondente, default é igual a 1; TYPE=2, especifica o tipo
de arquivo de dados a ser usado na andlise, igual a dois indica dados tinico com pesos de
caso; NALT, especifica o nimero maximo de alternativas de resposta nos dados brutos;
NIDCHAR, especifica o nimero de caracteres no campo de identificacao do respondente;
NFORM, especifica o nimero de formularios (cadernos) de teste; NGROUP, especifica o
nimero de grupos (séries) de respondentes; KFNAME, especifica o nome do arquivo que
contém o gabarito do teste.

(6) O sexto comando, ITEMS, é usado para fornecer nomes e nimeros correspondentes

para todos os itens nos registros de dados. O INUMBERS especifica uma lista de nimeros
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exclusivos fornecidos no NTOTAL; INAMES, especifica uma lista do nome dos itens.
(7) O sétimo comando, TEST, identifica os principais itens de teste. TNAME, fornece um
nome para o teste; INUMBERS fornece uma lista de ntiimeros, conforme especificado no
comando ITEMS; FIX especifica se os pardmetros de itens especificos estao livres para
serem estimados ou se devem ser fixados em seus valores iniciais.
(8) O oitavo comando, FORM, fornece a ordem das respostas dos itens nos dados. Para
cada caderno é especificado um FORM. O LENGTH indica a quantidade de itens em
cada FORM; INUMBERS, fornece a lista do niimeros dos itens, conforme especificado no
comando ITEMS, na ordem em que a resposta aparece nos dados para cada caderno.
(9) O nono comando, GROUP, especifica as informagoes sobre os itens em cada grupo
(série). O GNAME especifica o nome do grupo; O INUMBERS, fornece uma lista de
numeros de itens, conforme especificado no comando ITEMS, para todos os itens em
todos os formularios administrados ao grupo.
(10) O décimo comando controla o procedimento de estimagao dos parametros dos itens
e as especificagoes das distribuigoes a priori dos parametros do item. O NQPT especifica
o nimero dos pontos de quadratura na estimativa de MVM para cada grupo; CYCLES,
define o niimero maximo de ciclos do algoritmo EM; O NEWTON, especifica o nimero
de iteragoes de Gauss-Newton apds os ciclos de EM.

Normalmente o processo é conduzido em 3 etapas: Individual, Equalizagdo e Scoring.

A seguir apresenta-se a sintaxe padrao para a etapa de equalizagdo entre duas edigoes
do SAEB, genericamente representados por XX e YY para o conjunto de 6 grupos e 126
cadernos (FORMs), pois cada um dos niveis tem 21 cadernos. O niimero de itens no 5EF

no ¢ 22, enquanto para o 9EF e 3EM ¢ 26.

SAEB 20XX-20YY: EQUALIZAGAQ VETICAL E HORIZONTAL: ANOS 5(EF), 9(EF) e 12 (3EM)
AREA: MATEMATICA
>COMMENTS
Grupo 1 = 50 ano EF 20XX (77 itens), 21 cadernos (22 itens);
Grupo 2 = 90 ano EF 20XX (91 itens, sendo 21 itens em comum
com 50 ano EF 20XX), 21 cadernos (26 itens);
Grupo 3 = 30 ano EM 20XX (91 itens,sendo 21 itens em comum
com 90 ano EF 20XX), 21 cadernos (26 itens);

Grupo 4 = 50 ano EF 20YY (77 itens,sendo 21 itens em comum
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com 50 ano EF 20XX), 21 cadernos (22 itens);
Grupo 5 = 90 ano EF 20YY (91 itens,sendo 21 itens em comum
com 90 ano EF 20XX e 21 itens em comum com 50 ano EF 20YY),
21 cadernos (26 itens);
Grupo 6 = 30 ano EM 20YY (91 itens, sendo 21 itens em comum

com 30 ano EM 20XX e 21 itens em comum com 90 ano EF 20YY),

21 cadernos (26 itens).

>GLOBAL DFNAME="MATXXYY.txt’,NPARM=3,PRNAME="PARFIX.PRM’, NSUBJECT=999999,NWGHT=3,

>SAVE PARM="MATXXYY.PAR’, SCORE=’MATXXYY.SCO’,

EXPECTED="MATXXYY.EXP’;

>LENGTH NITEMS=nnn;

>INPUT  NTOTAL=nnn,NFMT=1,TYPE=2,SAMPLING=999999,
NALT=5,NIDCHAR=nn, NFORM=nnn, NGROUP=6,
KFNAME="KFMP.TXT’, NFNAME=’NFMP.TXT’;

>ITEMS INUMBERS=(1(1)nnn),
INAMES=();

>TEST  TNAME=’SAEXXYYM’,INUMBERS=(1(1)nnn),

FIX = (1(0)nnn,0(0)nnn) ;;

>FORMOO1 LENGTH= 22, INUMBERS=();

>FORMO0O2 LENGTH= 22, INUMBERS=();

>FORM126 LENGTH= 26, INUMBERS=Q);
>GROUP1 GNAME=’A05-XX’, LENGTH=nnn, INUMBERS=();

>GROUP6 GNAME=’A12-YY’, LENGTH=nnn, INUMBERS=();

(19A1,7X,13,1X,11,1X,F12.6,23X,26A1)

>CALIB NQPT=40,CYCLES=50,NEWTON=0,CRIT=0.01,IDIST=0,
DIAGNOSIS=1,REFERENCE=2, NORMAL,TPRIOR,SPRIOR,GPRIOR,READPRI,NOFLOAT;

>SCORE  METHOD=2,NQPT=20,IDIST=0,Noprint;

4.5.1 Priori discriminagao

Normalmente, a distribuicao mais adotada como priori dos parametros de discrimi-

nacao ¢é a distribuicao log-normal. A escolha dessa distribuicao fundamenta-se na teoria,
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pois, geralmente os parametros a; sao positivos, desse modo, indica que a distribuicao
do parametro de discriminacao pode ser modelada por uma distribui¢ao unimodal e com

assimetria positiva (Mislevy, 1986).

4.5.2 Fixacao de estimativas de parametros dos itens

No programa BILOG-MG a fixacao de estimativas de parametros dos itens necessita
de um método de estimagao bayesiano, se o objetivo for fixar parametros de alguns itens
e calibrar o restante, assim como é feito na estimacao do SAEB. O procedimento adotado
pelo programa para fixar apenas parte dos itens faz uso de distribui¢cdes a priori mais
adequadas para cada parametro. Sao definidas distribuigoes a priori na qual as médias
sdo os proprios valores dos parametros que deseja-se fixar e os desvios-padrao sdo bem
pequenos, de forma que a distribuicao a priori fica aproximadamente degenerada naquele
ponto. Na realidade o que acontece é que todos os parametros fixados sdo estimados outra

vez, porém a convergéncia ¢ sinteticamente induzida para os valores que se deseja.

4.6 Os principais pacotes do R em TRI

Na linguagem computacional R é possivel encontrar varios packages implementados
para o uso da técnica estatistica TRI. Entre os principais packages, destacam-se: o ltm
(Rizopoulos, 2006), irtoys (Partchev, 2009) e o mirt (Chalmers et al., 2012).

O ltm (Latent Trait Models under IRT) pode ser usado para dados dicotomicos e
politomicos sob a abordagem da Teoria da Resposta ao Item. Engloba o modelo de Rasch,
o modelo logistico de 2 e 3 pardmetros, o modelo de resposta gradual e os Modelos de
Crédito Parcial Generalizado.

O irtoys (A Collection of Functions Related to Item Response Theory) contém um
conjunto de fungoes titeis para aqueles que tem o interesse de aprender e praticar a TRI.
Fornece analise das fungdes com uma interface simples. E ainda, pode ser combinado em
programas maiores como o BILOG-MG e o préprio ltm mencionado anteriormente.

Por fim, o pacote mirt (Multidimensional Item Response Teory) foi criado para
analise de dados de respostas dicotomicas e politomicas usando modelos de tracos latentes

unidimensionais e multidimensionais sob a abordagem da Teoria da Resposta ao Item.
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4.7 Diferencas e limitacoes entre o BILOG-MG e o
MIRT

O BILOG-MG ¢ um programa comercial para analise TRI para dados dicotomicos
(certo/errado), tem implementado os modelos unidimensionais logisticos de 1,2,3 paréa-
metros, incluindo ajuste e funcionamento diferencial de itens. J& o mirt é um pacote do
programa R, de versao livre, para dados de respostas dicotomicas e politomicas, com

modelos unidimensionais e multidimensionais da TRI.
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Reanalisando o Saeb 2011 a 2017

5.1 Processo de Recalibracao: pacote Recalibra

Com a finalidade de recuperar as caracteristicas dos itens da avaliacao SAEB da edigao
de 2011 — as quais nao sao divulgadas nos microdados — foi implementado um pacote no
software R denominado “ReCalibra”. Para o funcionamento do pacote algumas informa-
¢oes disponibilizadas pelo INEP por meio dos microdados sao essenciais, como: o vetor de
resposta do estudante, gabarito da prova, identificacao do item, identificagdo do caderno
e a proficiéncia do aluno estimada na escala SAEB.

O pacote implementado tem como propdsito encontrar os valores das estimativas
dos parametros dos itens que geram as proficiéncias estimadas mais préximas das profici-
éncias conhecidas (SAEB), de forma que o somatorio entre a diferenga dessas habilidades
ao quadrado seja a menor possivel, sendo assim, quanto menor for essa diferenca maior
sera o indicio que as estimativas dos parametros estao proximas das estimativas do INEP.
De modo geral, tenta-se aproximar as estimativas dos parametros dos itens minimizando
a soma dos quadrado desses desvios. A soma dos quadrados dos desvios é uma medida
bastante adotada para mensurar a precisao de um processo de estimacao, sendo matema-
ticamente representada na seguinte expressao:

n
SQD =Y "(0; — ), (5.1)
j=1
sendo SQD representando a diferenga entre as habilidades (Desvios) ao quadrado; 07 a
estimativa da habilidade de cada individuo j SAEB;e éj a habilidade estimada de cada
individuo 7, obtida no Recalibra.
O pacote “ReCalibra” executa o procedimento de retomar a estimativas dos parametros

do itens em duas etapas, que se caracterizam da seguinte maneira:

1. Primeira Etapa: é a fase para obter a estimativa inicial dos parametros dos itens.

Os passos dessa fase sao:
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o Importa a base de dados do SAEB (microdados) para o programa R com

suporte do pacote data.table;

e Retira uma amostra aleatéria de 100.000 respondentes da area e nivel avaliada

que responderam a prova regular;

o Realiza o ajuste do ML3 da TRI utilizado no SAEB via pacote mirt. Calibra
os parametros dos itens utilizando o método da MVM com o algoritmo EM e

estima as proficiéncias dos respondentes da amostra pelo método EAP ;

» Compara as estimativas das proficiéncias divulgadas pelo INEP com as estima-
tivas das proficiéncias inicias (transformada para escala SAEB). Se na primeira
fase as estimativas das habilidades inicias forem muito préoximas das divulga-
das pelo INEP (analisando o SQ D), o processo nao continua, caso contrario, o

processo segue para a segunda etapa.
2. Segunda Etapa: chamada Refinamento da Calibracao, segue os seguintes passos:

o Retirada uma segunda amostra de 5.000 respondentes da érea e nivel avaliada;

o Utiliza os resultados da primeira etapa como estimativa inicial. Nas estimativas
dos parametros dos itens inicias sao feitas pequenas alteracoes em cada etapa
do processo. As alteracoes sao realizadas por ordem, primeiro para parametro
a de cada item, depois no parametro b e por tltimo o parametro c. Depois de

alterado os trés parametros o processo completa um ciclo.

» Estima-se novamente as proficiéncias e as compara (transformada para escala
SAEB) com proficiéncias divulgadas pelo INEP e se obtem a soma dos quadra-
dos (SQD). O processo continua até que a diferenga do SQD do ciclo atual

com 0 SQD do ciclo anterior, seja menor que 1 (critério de parada).

5.2 Resultados por ano

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos pelo pacote “ReCalibra” para a
disciplina de Lingua Portuguesa e para todos os niveis de escolaridade da prova SAEB,
especificamente da edicao de 2011. Os graficos a seguir apresentam os histogramas dos des-
vios, que representam a comparacao das habilidades do SAEB e as habilidades estimadas

pelo “ReCalibra” para cada etapa do pacote.
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As Figuras 5.1, 5.2 e 5.3 apresentam os histogramas dos desvios das proficiéncias na
Escala SAEB (250,50) do 5° ano e 92 ano do ensino fundamental e o 32 ano do ensino mé-
dio, respectivamente. Observa-se nos histogramas que os valores dos desvios apresentam-se
relativamente altos para a distribuicao de todos os niveis de escolarizagao, indicando ini-
cialmente que as estimativas inicias dos parametros nao ficaram préximas as do INEP.

A partir das estimativas iniciais, realizou-se a etapa do refinamento das estimativas
dos parametros (fase 2). A Figura 5.4 apresenta o resultado da nova distribuigdo dos
desvios (escala SAEB) apds a fase 2 do 5° ano do ensino fundamental de lingua portuguesa
da edicao de 2011, nota-se uma redugao significativa dos valores dos desvios comparado
ao resultado da fase inicial do processo. Também, observa-se uma redugao consideravel
dos valores dos desvios das proficiéncias do 9° ano do ensino fundamental, como mostra a
Figura 5.5. Um resultado ainda melhor na reducao dos desvios das habilidades aconteceu
para o 32 ano de ensino médio. Esses resultados apresentados indicam que as estimativas
recuperadas no procedimento do “ReCalibra” estao bem préximas das estimativas dos

itens da prova SAEB.

Figura 5.1 Histograma dos desvios das habilidades do 5° ano do Ensino Fundamental-
Lingua Portuguesa - edi¢ao 2011 - Fase 1.
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Figura 5.2 Histograma dos desvios das habilidades do 9° ano Ensino Fundamental - Lin-
gua Portuguesa - edigao 2011- Fase 1.
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Figura 5.3 Histograma dos desvios das habilidades do 3° ano do Ensino Médio - Lingua
Portuguesa - edicao 2011- Fase 1.
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Figura 5.5 Histograma dos desvios das habilidades do 9° ano Ensino Fundamental - Lin-
gua Portuguesa - edicao 2011- Fase final.
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Figura 5.6 Histograma dos desvios das habilidades do 3° ano do Ensino Médio - Lingua
Portuguesa - edigio 2011- Fase final.
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5.3 O uso de pesos no Saeb

Conforme o relatério técnico (disponivel no microdados) da edigdo da prova SAEB de
2011, 2013 e 2015, foram atribuidos pesos aos alunos para expansao da amostra tanto para
area de Leitura quanto para Matemética . Essa ponderacao foi considerada devido estu-
dantes realizarem a prova de uma area do conhecimento e da outra nao. Por esse motivo,
as ponderacoes sao diferentes para cada disciplina. Para esses estudantes, suas habilidades
sao consideradas somente para analise dos resultados da disciplina que o mesmo realizou.
Para a edicao de 2017, a nota técnica informou que todos os estudantes realizaram si-
multaneamente os testes de ambas as disciplinas, de forma que nao foi necessario realizar
ponderagoes distintas para cada area do conhecimento, isto é, o peso para a expansao é

igual para Lingua Portuguesa e Matematica.

5.4 Estimacao conjunta 2011-2017

No trabalho foi realizada a estimacado conjunta entre as edi¢oes de 2011 a 2017 da
disciplina de lingua portuguesa para o 5% e 92 anos do ensino fundamental (EF) e 3°
ano do ensino médio (EM) das escolas estaduais. Realizou-se o processo de equalizacao
horizontal (2011-2017) para cada nivel (5° EF, 9° EF ¢ 3° EM), fixando os parametros
estimados do ano de 2011 pelo pacote ReCalibra. Todas as sintaxes, bem como os bancos de
dados e estimativas de parametros de itens, para cada um dos 3 niveis sera disponibilizado
no Apéndice A, bem como no site www.heliton.ufpa.br/saeb.

Cabe ressaltar que as estimativas obtidas com o ReCalibra estao na escala (0,1)-SAEB.
No entanto, como as analises foram feitas por nivel, e de forma a evitar um Efeito Prova
(Andrade e Borgatto (2012)), as estimativas dos pardmetros dos itens (a's e b's) foram
padronizados pelos valores dos b's, cujas estimativas transformadas tiveram média zero
e desvio-padrao 1. O desvio-padrao dos b's foi usado para transformar os valores dos
a's. Apés obtencao das estimativas finais, houve a reversdo do processo para a escala
(0,1)-SAEB e, posteriormente, para a (250,50)-SAEB.

Na proxima secao serdao apresentados os resultados dessa equalizacao e estimacgao das

proficiéncias.
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5.5 Comparacao de resultados

Nesta se¢ao sao apresentados os resultados da estimagao conjunta das provas SAEB
das edigoes de 2011 a 2017 da disciplina de Lingua Portuguesa por nivel (5° EF, 9° EF e
32 EM) da rede estadual, as médias das proficiéncias produzidas pelo INEP e as diferencas
em valor absoluto entre as médias das proficiéncias do INEP e as estimativas médias das
proficiéncias da estimacgao conjunta.

A Tabela 5.1 apresenta o resultado das médias das proficiéncias da estimacao conjunta
do 5° ano do ensino fundamental, observa-se que a média da habilidade estimada da
prova do ano de 2011 apresentou resultado aproximado da média da habilidade do SAEB
estimada pelo processo de equalizagao tradicional do INEP, entretanto os resultados das
médias das edi¢oes de 2013, 2015 e 2017 na estimagdo conjunta apresentaram diferengas
significativas em relacao as médias divulgadas pelo INEP. Um resultado similar ocorreu
na estimagao conjunta do 9° do ensino fundamental, como apresentado na Tabela 5.2, a
estimacao conjunta das médias também apresentaram diferencas significativas em relagao

as médias divulgadas pelo INEP nos anos de 2013 a 2017.

Tabela 5.1 Proficiéncias médias de Lingua Portuguesa da prova SAEB - 5° ano - Rede
Estadual

Ano n Proficiéncia-SAEB Proficiéncia-Estudo Diferencga

2011 250000 191,9 191,7 0,2
2013 250000 199,5 193,3 6,2
2015 250000 2114 2014 10,0
2017 250000 218,4 208,2 10,2

Tabela 5.2 Proficiéncias médias de Lingua Portuguesa da prova SAEB - 9° ano - Rede
Estadual

Ano n Proficiéncia-SAEB Proficiéncia-Estudo Diferenca

2011 250000 240,8 240,6 0,2
2013 250000 241,3 249,1 7,8
2015 250000 248,3 257,2 8,9
2017 250000 255,7 265,2 9,5
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O resultado da estimagao conjunta do 3° ano do ensino médio é apresentado na Tabela
5.3, onde pode-se observar que as proficiéncias médias do SAEB foram bem aproximadas
nos anos de 2011 a 2015 em relacao as divulgadas pelo INEP, porém o ano de 2017

apresentou resultado da habilidade média bem distante da proficiéncia média do INEP.

Tabela 5.3 Proficiéncias médias de Lingua Portuguesa da prova SAEB - 3° ano - Rede
Estadual

Ano n Proficiéncia-SAEB Proficiéncia-Estudo Diferenca

2011 40207 257,1 257,0 0,1
2013 55927 2529 253,0 0,1
2015 45333 2574 259,8 24
2017 60000 260,7 270,7 10,0

Na proxima secao serao delineadas as conclusoes gerais do estudo e possiveis causas e

trabalhos futuros em consequéncia destes resultados.
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Conclusoes e Consideracoes Gerais

A conhecida escala SAEB tem sido bastante usada como referéncia nacional para di-
versas avaliagoes estaduais que adotam a referida escala como padrao. Pela necessidade
de manter essa escala com critérios bem estabelecidos, o presente estudo teve como fina-
lidade avaliar fatores que poderiam estar interferindo na manutencao da escala do SAEB.
Para isso, realizou-se a equalizacdo conjunta entre as edigdes da prova SAEB de 2011
a 2017 visando verificar se a equalizacao realizada desta maneira manteria as médias
das proficiéncias préximas as estimadas pelo INEP. Pode-se averiguar que a estimacao
proposta apresentou resultados razoavelmente diferentes dos resultados obtidos pela cali-
bragao tradicional do SAEB. Abaixo elencamos possiveis causas que podem ter provocado

tais diferencas:

1. Talvez os itens fixados de 2011 nado tenham sido bem calibrados. Consideramos que

isso é algo pouco provavel, pois as habilidades para este ano foram bem reproduzidas;

2. Eventuais problemas de posicao de itens, mas ressalta-se que as posicoes dos itens

foram confirmadas pelo INEP.

3. A transformacao para evitar o Efeito-Prova: procedimento similar ja é realizado na

analise tradicional.

4. Prioris na etapa de calibracdo podem ter provocado o Efeito Compressao/Expansao

(variabilidade decrescente/crescente entre niveis quando estes aumentam).

6.1 Recomendacoes para trabalhos futuros

Em trabalhos futuros, pretende-se:

1. refazer para toda a série: 1997 a 2017,
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2. incluir todos os estratos do SAEB;

3. realizar estudos de simulacao para verificar a origem da divergéncia.
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