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RESUMO

Esta pesquisa tem como objetivo principal integralizar a selecao adaptativa em um instrumento
informatizado, a fim de melhorar o processo de mensuracdao das habilidades preditoras de
programacdo. Para tanto, elaboraremos algoritmos baseado na Teoria de Resposta ao Item
para selecdo adaptativa dos itens, definindo para tanto um critério para a habilidade inicial,
procedimento de selecdo dos itens, método de estimacao da habilidade e diferentes critérios
de parada. Em seguida, compararemos os algoritmos por meio de uma base de dados dos
respondentes a fim de verificar o desempenho em relacio ao tempo e a estimativa da habilidade.
Como resultados, entre os algoritmos desenvolvidos para selecionar itens de forma adaptativa,
o algoritmo que obteve melhor precisdo no processo de estimagdo das habilidades possui as
seguintes caracteristicas: 1) maxima verossimilhanga como método de estimagdo da habilidade;
i1) maxima informacao de fisher como método de selecao adaptativa; iii) obter um controle de
exposicao de itens; iv) e para o método de parada do instrumento, uma combinacgdo de fatores
como o erro padrio na estimacdo <0,01 e a quantidade minima e médxima de itens administrados.
Com base nas caracteristicas do algoritmo anterior, o tempo de resposta aos itens diminuiu

consideravelmente para todas as habilidades investigadas.

Palavras-chaves: Testes Adaptativos Informatizados. Algoritmos de Sele¢do Adaptativa. Teoria

de Resposta ao Item. Habilidades Preditoras de Programacao.



ABSTRACT

This research aims to integrate adaptive selection into a computerized instrument to improve
the measuring process of predictive programming skills. To do so, we will develop algorithms
based on Item Response Theory for adaptive items selection, defining a criterion for initial
skill, item selection procedure, skill estimation method, and different stopping criteria. Next, we
will compare the algorithms through a database of respondents to verify performance against
time and skill estimation. As a result, among the algorithms developed to adaptively select
items, the algorithm that obtained the best precision in the skill estimation process has the
following characteristics: 1) maximum likelihood as a skill estimation method; ii) maximum
fisher information as an adaptive selection method; iii) obtain an item exposure control; iv)
and for the instrument stop method, a factors combination such as the standard error in the
estimation <0.01 and the minimum and maximum quantity of administered items. Based on the
characteristics of the previous algorithm, the response time to items decreased considerably for
all investigated skills.

Keywords: Computerized Adaptive Tests. Adaptive Selection Algorithms. Theory Item Response.
Predictive Programming Skills.
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1 INTRODUCAO

Neste Capitulo, apresentamos uma visdo geral desta pesquisa, de modo a descrever o

cendrio técnico cientifico, problema, objetivos e questdes de pesquisas.

1.1 Cenario Técnico Cientifico

Os Cursos Introdutérios de Programacao (CS1) t€m altas taxas de evasao e reprovagao,
equivalentes a um terco dos alunos matriculados neste curso em todo o mundo (WATSON;
LI, 2014). Recentemente, a comunidade cientifica e académica tem vindo a questionar as
metodologias praticas utilizadas no Ensino Superior e Técnico para estimular/medir habilidades
nestes cursos (SANDS, 2019). Percebe-se que um grupo de ingressantes em CS1 se destaca mais
do que o outro. Refor¢ando que esses individuos possuem diferengas em sua trajetéria académica
e habilidades ou aptiddes prévias que os ajudam a compreender os conceitos introdutdrios de
programacdo (ANDRADE, 2022) (DANTAS, 2022).

Essas habilidades que precedem as habilidades introdutérias de programacio sdo conhe-
cidas como habilidades preditivas, a saber: Resolugdo de Problemas', Pensamento Abstrato?,
Raciocinio Matemitico® e Flexibilidade Cognitiva4(ANDRADE, 2022) (DANTAS, 2022). Tais
habilidades podem ser estimuladas/medidas antes do CS1 pelo professor a fim de conhecer o
nivel de habilidades de seus alunos para as disciplinas do primeiro semestre, de forma que eles
lecionem suas aulas cientes das habilidades preditivas que os alunos possuem maior dominio ou
nido (ANDRADE, 2022).

Pensando nisso, em parceria com o Laboratdrio de Neuropsicologia Cognitiva e Inovagao
Tecnoldgica da Universidade Federal de Campina Grande, o Laboratorio de Préticas de Software
e a Universidade Estadual da Paraiba, foi desenvolvido o Screening Programming> destinado a
rastrear habilidades preditoras em programacido (ANDRADE, 2022) (DANTAS, 2022). Trata-se
de um sistema que apoia os educadores de cursos de Ensino Superior e Técnico da area de
informadtica a mensurar habilidades preditoras de programag¢ao (ANDRADE, 2022).

Resultados anteriores mostram que o Screening Programming apresenta itens que contem-
plam as habilidades preditoras de programacdo. Tais itens possuem uma boa andlise de conteudo,
boas propriedades psicométricas e boa confiabilidade em avaliacdes profissionais (DANTAS,
2022). Ap6s a instrumentalizagdo, os usudrios avaliaram a sua usabilidade e obtiveram uma
empatia pelo rastreamento/evolugdo das habilidades preditoras de programagdo feito por meio
da versao informatizada (ANDRADE, 2022).

Capacidade do aluno de encontrar uma solucao para um determinado problema;

Capacidade do aluno de dividir um determinado problema em partes menores e resolvé-lo separadamente;
Capacidade do aluno de se sentir confortdvel com a matemadtica, ajudando-o a resolver um problema;
Capacidade do aluno de pensar em solugdes diferentes para 0 mesmo problema.

Disponivel em: https://www.screeningprogramming.com/

L o S
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1.2 Problema

O Screening Programming mensura as habilidades preditoras em programagdo por meio
de itens apresentados sequencialmente. Entretanto, a sequéncia/quantidade de itens pode nao
ser adequada para o nivel de habilidade em que o aluno se encontra. Um item com um nivel de
dificuldade baixo para sujeitos com alta habilidade se torna desgastante, uma vez que as respostas
corretas a esses itens acrescentam pouca informagdo para a avaliacdo da proficiéncia desses
individuos (PRIMI, 2012). Outrossim, itens que nao oferecem nenhum desafio podem deixar o
individuo entediado, respondendo sem maiores cuidados. Da mesma forma, itens com um nivel
de dificuldade alto para sujeitos com baixa proficiéncia se tornam desgastantes, propiciando que
os individuos respondam de forma aleatdria e incorporando respostas incorretas nos itens, de tal
forma que ndo oferecem muita informacao as estimativas, tal fato pode influenciar na desisténcia
do aluno na pratica de exercicios (SOUZA et al., 2019). Sendo assim, os itens apresentados
sequencialmente podem ndo discriminar bem os alunos com baixa/alta habilidade, um item mal
escolhido pode superestimar ou subestimar a habilidade do individuo, influenciando diretamente
no resultado do aluno no instrumento.

Esta realidade poderia ser melhorada se o Screening Programming fornecesse uma
escolha dos itens presentes em seu banco, de acordo com o nivel de habilidade do aluno. A ideia
€ que essas mudangas reduzam o nimero de itens a serem administrados na avaliacdo e estimem
a habilidade com melhor precisdo. Em contrapartida, ocorre que, o Screening Programming
estimula a habilidade do individuo utilizando a Teoria Classica dos Testes (TCT), que usa como
referéncia o nimero total de sucessos de um instrumento para avaliar o desempenho dos alunos.
Embora simples e direta, essa abordagem tem limitagdes em relagdo ao nimero certo de itens
a serem administrados no instrumento, de modo que os individuos possam responder a itens
que nao correspondem ao seu nivel de habilidade, causando cansaco e gerando respostas nao
confidveis. (WAINER et al., 2000).

Para cobrir essas falhas, € possivel utilizar a Teoria de Resposta do Item (TRI) e admi-
nistrar os itens do Screening Programming por meio de um algoritmo que seleciona de forma
adaptativa os itens de acordo com o nivel de habilidade do sujeito. A TRI considera o item como
a unidade bésica de andlise e procura representar a probabilidade de um individuo responder ao
item de acordo com os seus parametros e sua caracteristica latente. O Screening Programming
adaptativo pode ajudar os profissionais do campo a resolver problemas que exigem ferramentas
de qualidade, além de conhecimento especializado. Neles, o mesmo conjunto de itens € aplicado
a todos os individuos, permitindo uma maior precisdo, velocidade, facilidade de atualizacgdo e,
além disso, esse instrumento é menos sujeito a erros na divulgacdo de seus resultados (SARTES;
SOUZA-FORMIGONI, 2013).

Dessa forma, esse problema motivou a realizacdo desta pesquisa que visa contribuir em
uma solu¢do mais proxima e pertinente para uma das realidades singulares da drea de Educacgado
em Computacio. E preciso melhorar o processo de avaliagio dos alunos previamente em CS1, a

fim de apoiar o professor no planejamento e execugdo de atividades de ensino inovadoras, bem
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como promover oportunidades contextualizadas/personalizadas para a aprendizagem dos alunos

nos niveis técnico e superior.

1.3 Objetivos

A presente pesquisa tem como objetivo principal integralizar a sele¢do adaptativa em
um instrumento informatizado, a fim de melhorar o processo de mensuracio das habilidades
preditoras de programacdo. Para alcancar o objetivo geral desta pesquisa, foram necessarios

atingir os seguintes objetivos especificos:

* Elaborar algoritmos para sele¢ao adaptativa dos itens, definindo para tanto um critério para
a habilidade inicial, procedimento de selecio dos itens, método de estimacao da habilidade

e critérios de paradas;

» Comparar os algoritmos por meio de uma base de dados dos respondentes a fim de verificar

o desempenho em relag@o a estimativa da habilidade e ao tempo de resposta.

1.4 Questao de Pesquisa

Considerando as falhas no processo de medicao de Screening Programming para habili-
dades preditoras de programacdo, acreditamos ser importante investir na integracdo da sele¢ao
adaptativa por meio de algoritmos que melhorem o desempenho em relacao ao tempo de aplica-
c¢do dos itens, bem como na estimativa de a habilidade dos alunos. Neste contexto, respondemos

as seguintes questdes de investigacao:

* QP1. Qual algoritmo adaptativo tem melhor precisdo na estimativa de habilidades predito-

ras de programacado?

* QP2. O tempo de resposta aos itens usando o algoritmo adaptativo € menor quando

comparado ao método tradicional?

1.5 Estrutura do trabalho

Este trabalho apresenta cinco capitulos e estd organizado da seguinte maneira: no Capitulo
1, apresentamos uma visdo geral desta investigacdo com relacdo ao cendrio técnico cientifico,
problema, objetivos e questdes de pesquisa; no Capitulo 2, apresentamos os temas e trabalhos
relacionados a pesquisa; no Capitulo 3, apresentamos a metodologia desta pesquisa; no Capitulo
4, analisamos e discutimos os resultados; no Capitulo 5, apresentamos as consideragdes finais e
sugestdes para trabalhos futuros; e ao final, encontra-se as referéncias e os apéndices utilizados

do decorrer desta pesquisa.
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2 TEMAS E TRABALHOS RELACIONADOS

Neste Capitulo, apresentamos o embasamento tedrico a partir de vérias dreas e trabalhos

que se relacionam e que permitem caracterizar esta pesquisa.

2.1 Habilidades Preditoras de Programacao

As habilidades preditivas sdo habilidades especificas que antecedem um marco ou o
desenvolvimento de outras habilidades mais estruturadas, neste caso, habilidades que antecedem
as habilidades de programacgdo sdo: Resolucao de Problemas, Pensamento Abstrato, Raciocinio

Matematico e Flexibilidade Cognitiva.

2.1.1 Resolucdo de Problemas

Os alunos entram em CS1 com uma ampla gama de niveis de habilidade, principalmente
em seu conhecimento prévio de programacao e habilidades de resolucao de problemas (SANDS,
2019). Ensinar conceitos de programacgao e pensamento computacional € uma tarefa desafiadora,
principalmente quando os alunos tém limitagdes na resolucio de problemas (BASNET et al.,
2018).

A resolucdo de problemas € um conceito ttil que descreve o esfor¢o consciente no
processamento controlado de informagdes e visa identificar, descobrir ou inventar uma solugao
para um problema (ALSHAYE; TASIR; JUMAAT, 2019).

As habilidades de resolug@o de problemas s@o essenciais para a compreensao de progra-
magcao para iniciantes em CS1 (CHAUDHRY; RASOOL, 2012). Porém, o professor aborda essa
habilidade somente nas primeiras ligoes desses cursos. J4 os livros didaticos relevantes incluem
apenas em algumas li¢cdes ou capitulos iniciais (SANDERS et al., 2013).

Apesar disso, muitas institui¢des utilizam ferramentas a fim de introduzir conceitos de
programacao para iniciantes (HOOSHYAR et al., 2015a). Outras pesquisas nesta area revelaram
que as limitacdes nas habilidades de resolucdo de problemas sdo intensificadas pelas complexi-
dades associadas ao ambiente de desenvolvimento e a sintaxe da linguagem adotada pelos cursos
(HOOSHYAR et al., 2015b) (HOOSHYAR et al., 2015¢).

Alunos com maiores habilidades de resolug@o de problemas acham a programacao facil
e podem dominar a programagao com pouca ou nenhuma dificuldade, independentemente do
ambiente de programacao. Em contraste, os alunos com poucas habilidades de resolugao de
problemas acham a programacao dificil de entender e muitas vezes sdo incapazes de domina-
la. E os alunos que se enquadram entre as duas categorias? Este € provavelmente o grupo
mais representado; sdo alunos que dominam a programagdo mas com algumas dificuldades
(MLADENOVI¢; KRPAN; MLADENOVIE, 2017).
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2.1.2 Pensamento Abstrato

O pensamento abstrato afeta a forma como as pessoas assimilam informagdes, elaboram
julgamentos e regulam o comportamento. Tendo como exemplo, um programa que faz uso de
estruturas de iteracdo, o pensamento abstrato pode influenciar diretamente a compreensao deste
programa. Se o nivel de pensamento abstrato do aluno for mais elevado, ele compreendera
melhor o programa com esse tipo de estrutura. No momento em que o professor fornece ao
aluno um problema simples de programacao, a habilidade de pensamento abstrato nao é um fator
decisivo para a avalia¢do dos alunos. Todavia, quando a complexidade do problema é maior,
o alto nivel de capacidade de pensamento abstrato exerce um papel essencial na solu¢iao do
problema (PARK; HYUN, 2014).

H4 um efeito moderador entre a familiaridade com programacao e a capacidade de
pensamento abstrato (PARK; HYUN, 2014) (PARK; HYUN; HEUILAN, 2015). Quando os
alunos tém altos niveis de pensamento abstrato, suas habilidades de programacao se destacam
entre os outros. Cada vez que os professores desenvolvem o nivel de pensamento abstrato dos
alunos, a distancia psicoldgica do tempo também aumenta. A familiaridade é um fator chave na
compreensdo dos programas, como resultado, os alunos aprenderdo mais e praticardo mais sobre

linguagens de programacao.

2.1.3 Raciocinio Matemdtico

As habilidades de programacao geralmente estdo relacionadas as habilidades de resolugdo
de problemas. Certos tipos de habilidades matematicas afetam as habilidades analiticas. Essas
habilidades ajudam a aprender a experiéncia de programacgdo em um computador. Além da sintaxe
e semantica das linguagens de programacdo, pensamento l6gico e matematico, habilidades
numéricas e de visualiza¢ao, conhecimento de dlgebra e calculo e o conhecimento de condi¢des
e funcdes recursivas também sao essenciais para projetar fungdes e programas em atividades de
programacdo (ATTALLAH; ILAGURE; CHANG, 2018).

Alguns conceitos mateméticos, como inducdo, inferéncia e raciocinio 16gico, sdo es-
senciais para a programacdo de computadores. Além disso, compreender estruturas, simbolos,
operadores, formulas, regras e formas matematicas e 16gicas pode agregar valor as sequéncias de
instrugdes definidas pelo programador e evitar erros e enganos no codigo (DRACHOVA et al.,
2015).

Para escrever um cédigo totalmente especificado e verificavel, os alunos de computacao
precisam ser capazes de fazer inferéncias matematicas sobre os componentes de software e seus
relacionamentos, precisam modelad-los por meio de constru¢des matematicas e precisam usar
linguagem matemadtica precisa para compreender e escrever especificacdes e declaragdes formais
com a utilizagdo da linguagem matematica precisa (DRACHOVA et al., 2015). Existe uma
correlacdo entre habilidades matemadticas e potencial de programacgdo. Os alunos consideram a

16gica de programagao e os métodos de ensino a principal fonte de dificuldades (SOUZA et al.,
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2019). Entre eles, estdo justamente os conceitos matematicos citados.

2.1.4 Flexibilidade Cognitiva

Flexibilidade cognitiva é a capacidade de guiar pensamentos e classificar solucdes di-
vergentes na resolugcdo de problemas, analisando solu¢des menos 6bvias para um problema
(DURAK, 2018). Analisando este conceito, podemos ter em mente diversas estratégias compor-
tamentais em uma certa situacao, obtendo diferentes alternativas para um mesmo objetivo. Com
uma variedade de alternativas, a busca por solu¢des mais descomplicadas e eficazes torna-se
mais simples, por consequéncia, a compreensdo dos problemas torna-se mais clara.

A flexibilidade cognitiva permite que os alunos adotem as estratégias de aprendiza-
gem mais eficazes relacionadas ao tépico de pesquisa, ou determinem as etapas para resolver
problemas, encontrar solucdes, controlar o processo de aprendizagem e produtos ou oportuni-
dades autorreguldveis. Portanto, o professor deve desenvolver essa habilidade para melhorar o
desempenho dos alunos em programacao (DURAK, 2020).

Entretanto, essa habilidade ndo se adequa para certos grupos de pessoas, especificamente,
em individuos com baixo nivel de adaptabilidade. Temos como principal exemplo, os portadores
do Transtorno do Espectro Autista, que de forma geral, sdo dependentes de uma rotina fixa. Essa
caracteristica dificulta a adaptacdo dos mesmos as mudangas, fazendo com que o conceito da
flexibilidade cognitiva ndo possa ser aplicado.

Para potenciar essa capacidade, os professores devem adotar outros métodos que permi-
tam aos alunos melhorar o seu desempenho. Outro ponto relacionado é que o desenvolvimento
da flexibilidade cognitiva depende da prética e assimilagdo do conhecimento das etapas que a
compdem (DURAK, 2020). Logo, estar aberto a outros pontos de vista, incentivar a dinamica de
grupo dentro da sala de aula, promover o debate entre diferentes opinides e aticar a criatividade
dos alunos sdo algumas etapas que auxiliam de forma positiva para uma flexibilidade cognitiva

consistente, com um raciocinio mais claro e preciso.

2.2 Teorias de Mensuracao

Utilizar nimeros nos dd permissao para quantificar os fendmenos naturais analisados
em estudos cientificos. Quando atrelado ao método cientifico, esta quantificacdo faz uso da
instrumentac¢do e das técnicas de medi¢do, possibilitando a compreensdo destes fendmenos. Na
pesquisa em Educacdo e Computagdo, almejamos métodos para a coleta de dados e a avaliagdo
cognitiva dos estudantes em relagéio aos nossos tépicos de pesquisa cientifica (ARAUJO et al.,
2019).

A Teoria Classica dos Testes (TCT) e a Teoria de Resposta ao Item (TRI) sdo dois
referenciais utilizados para construgdo, validacao e avaliacao de instrumentos em Psicologia e
em Educacao (PASQUALLI 2017). Dentro do contexto educacional, tanto o TCT quanto o TRI,

podemos aplica-las na avaliacio de construtos cognitivos.
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2.2.1 Teoria Classica dos Testes

A TCT tem como principal caracteristica utilizar o escore, ou pontuagdo total de um
instrumento como medida avaliativa de seu desempenho. Esta pontuacio total consiste na soma
do “escore verdadeiro” do individuo com os possiveis erros de medida cometidos durante a
avaliacdo (PRIMI, 2012).

O escore verdadeiro, de forma resumida, seria a medi¢do perfeita do conhecimento da
pessoa, sem qualquer erro ao acaso ou distratores internos ou externos; sem qualquer possibili-
dade de erro vindo do instrumento de avaliagdo com o mesmo medindo unicamente através da
habilidade que esta sendo analisada; a grosso modo, uma medi¢ao sem nenhum viés (HUTZ;
BANDEIRA; TRENTINI, 2015).

Outro aspecto desta teoria € que ela faz uso de normas para interpretar as pontuacoes
de um instrumento. Essas normas tornam-se nossa principal referéncia para a interpretacdo e
classificacdo das pontuacdes. Podemos citar como situacao-exemplo, quando situamos a posi¢do
de um individuo no construto medido pelo instrumento em questdao, ou comparar a pontuacao de
dois individuos analisados (ARAUJO et al., 2019).

Por meio da pontuagdo, utilizamos algumas medidas para ponderar a qualidade dos itens
analisados e do instrumento de avaliacdo. Temos como principais exemplos, o coeficiente de

correlacdo do ponto bisserial e o coeficiente alfa de Cronbach.

2.2.1.1 Coeficiente de Ponto Bisserial

O coeficiente ponto bisserial é usado para indicar quais itens do instrumento sao deter-
minantes para um melhor resultado (PASQUALI, 2017). O coeficiente ponto bisserial pode ser
calculado entre duas varidveis em testes tradicionais: uma varidvel numérica e outra nominal
categorica. No caso em questdo, a varidvel categdrica € uma varidvel dicotdmica, ou seja, que
possui apenas dois valores possiveis (certo/errado).

Para calcular a correlacdo entre essas duas varidveis, dada a normalidade da amostra,
trate o coeficiente de Pearson da maneira usual, que é denominado coeficiente de correlagdo de
ponto bisserial (BAKER; KIM, 2017).

A Equacdo 2.1 define o coeficiente do ponto bisserial:

Xa—Xr p
St 1—p

Ppb = 2.1)

Onde,

X 4 representa a média global das pontuacdes dos respondentes que acertaram o item;
X7 representa a média global das pontuacdes do instrumento;

St representa o desvio padrdo do instrumento;

p representa a propor¢ao de respondentes que acertaram o item.

O coeficiente de ponto bisserial indica os itens que tém influéncia mais significativa na

habilidade estimada; se o examinado acertar este item, terd boas chances de passar no exame. O
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coeficiente de ponto bisserial varia entre -1 e +1, e quanto mais proximo de 1, mais discriminante
serd o item, ou seja, mais forte € a correlacio deste item com o escore total. Esse valor mostrard

que aquele item € essencial para o instrumento.

2.2.1.2 Coeficiente Alpha de Cronbach

O Coeficiente Alpha de Cronbach indica a confiabilidade do instrumento, ou seja, examina

a homogeneidade dos itens que compdem o instrumento, analisando a magnitude das relagdes

entre os itens e o escore total. Podemos calcular o Coeficiente Alpha de Cronbach a partir da

pontuagdo geral do instrumento e da pontuacdo de cada item. A Equacg@o 2.2 define o coeficiente
de alfa de Cronbach:

a= " LS 22)

n—1 S%

Onde,

n representa o nimero dos itens;

ZSZ.Z representa a soma das variancias para n itens;

S% representa o intervalo global de pontuagdes de teste.

O Coeficiente Alpha de Cronbach varia de 0 a 1; quanto mais préximo de 1 indica que o
instrumento tem boa consisténcia interna (ANDRADE; LAROS; GOUVEIA, 2010). Valores
entre 0,70 e 0,80 sdo considerados aceitaveis, mas com ressalvas. Quando os valores estdo
abaixo de 0,70, os itens que compdem o instrumento precisam ser reavaliados pelo pesquisador
(ARAUJO et al., 2019).

2.2.2 Teoria de Resposta ao Item

Enquanto a TCT verifica a probabilidade de o examinado acertar um determinado item
por acaso, com a TRI essa possibilidade pode ser identificada por meio de respostas a outros
itens (consisténcia nas respostas). Com a TRI também € possivel estabelecer uma comparacao
entre individuos de uma mesma populacao que realizaram testes diferentes, ou mesmo uma
comparacao entre populacdes através de testes com alguns itens em comum (ANDRADE;
TAVARES; VALLE, 2000).

Com a TRI, podemos elaborar instrumentos de avaliacdo educacional, calibrar itens,
estimar a habilidade dos examinados e verificar outros processos de desenvolvimento de instru-
mentos. A TRI fundamentaliza o ajuste dos dados ao modelo logistico adotado. Desta forma,
frequentemente, examinados diferentes ou até o mesmo examinado podem ter suas proficiéncias
comparadas aos itens do instrumento, devido a utilizacdo de parametros que determinam a
estimativa da habilidade, independentemente da amostra utilizada (BAKER, 2001).

Assim sendo, por meio de um conjunto de fatores ou varidveis hipotéticas pode-se prever

o comportamento de um examinado ao um item do instrumento, representado por meio de uma
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funcdo matemética monétona crescente cujo grafico € denominado Curva Caracteristica do Item
(CCI) (PASQUALL 2017).

A CCI é um grafico que representa a probabilidade de um examinado em acertar o
item (BAKER, 2001) (ARAUIJO et al., 2019). Cada item possui uma CCI que determina a sua
qualidade. A TRI influencia as CCI de acordo com o modelo matematico utilizado.

Diferentes modelos mateméticos podem ser usados dependendo do nimero de parametros
envolvidos, dimensionalidade ou tipo de itens presentes no instrumento. Consideramos o modelo
logistico unidimensional de trés parametros (3ML): discriminac¢do, dificuldade e probabilidade

de acertar o item pelo acaso. A Equagdo 2.3 define o 3ML.:

1

T ea@h -

P(0)=cj+(1—cj)

Onde,

0 representa o trago/habilidade latente de um individuo;

aj representa o pardmetro de discriminagdo do item;

b representa o pardmetro de dificuldade do item;

c;j representa o parametro de acertar o item pelo acaso;

A discriminagao do item (parametro a) descreve quantos examinados de diferentes habili-
dades distinguem-se quanto as chances de acertar o item, detalhando sujeitos com magnitudes
proximas a habilidade avaliada. Este parametro varia entre O (nada discriminativo) até 4 (extre-
mamente discriminativo). Por sua vez, a dificuldade do item (parametro b) refere-se a habilidade
necessdria para um individuo com uma dada probabilidade de acertar o item, calculada mediante
a chance de acertar o item pelo acaso. Este parametro varia de -3 (itens faceis) até +3 (itens
dificeis). E, a probabilidade de acerto ao acaso (pardmetro c) refere-se a chance de um individuo
com baixa habilidade acertar um item dificil, ou seja, acertar pelo chute. Este parametro varia
entre 0 e 0,5 (ARAUJO et al., 2019).

A seguir, apresentamos na Figura 1 um exemplo de grafico que plota algumas CCI’s. Este
grafico mostra dez CCI’s, cada um correspondendo a um item, modelado a partir da Equagao
2.3, que usaremos como exemplos para ilustrar o comportamento dos parametros. O valor da
habilidade Z pode assumir qualquer numero real entre -4 a +4. O eixo y representa a probabilidade
do item de resposta correta variando de 0 a 1. As curvas indicam o nivel de dificuldade quando a
probabilidade de resposta correta é 50%, pois os parametros de dificuldade e habilidade Z sdo na

mesma escala.
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Figura 1 — CCI’s exemplo
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Fonte: (DANTAS, 2022).

No exemplo da Figura 1, o item Res-004 é o menos discriminativo e mais facil de acertar.
Ja o item Res-001 € o mais discriminativo. O mais dificil de acertar € o item Res-006, e por
curiosidade, € também o item como menor chances de acertar pelo acaso. Ja o item Res-002 € o

item mais facil de acertar pelo acaso.

2.3 Teste Adaptativo Informatizado

Resumidamente, um TAI tem a seguinte estrutura: i) O algoritmo adaptativo entrega um
item e o examinando responde; ii) O algoritmo adaptativo reestimard a proficiéncia do examinado
com base nessa resposta. Apos calcular essa estimativa, iii) o algoritmo adaptativo selecionara

um novo item. A légica para a construcao de testes adaptativos estd ilustrada na Figura 2.

Figura 2 — Fluxograma para elaborar um TAI

| 1. Iniciar com Estimativa Provisdria de Proficiéncia

2. Selecionar e Apresentar um Item }—-{ 3. Observar a Resposta

Nao

5. A Regra de
Parada foi
Satisfeita?

I 4. Revisar Estimativa de Proficiéncia

Fonte: Criada pelo autor (2022).
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TAI busca ajustar os itens do instrumento ao nivel de habilidade de cada sujeito exami-
nado, da mesma forma que um especialista intuitivamente faria (COSTA, 2009). Como resultado,

esses testes oferecem vdrias vantagens em relacao aos testes tradicionais, como:

* Reducdao em um tamanho de teste. O nimero do item em TAI € menor que um teste
tradicional para o mesmo nivel de precisdo. Essa reducdo s6 é possivel devido a redugdo

das informacgdes sobre a estimativa de habilidade em cada item administrado;

o Flexibilidade nas baterias de teste. Assim como nos testes tradicionais, € desnecessaria a

participacao de todos os sujeitos a0 mesmo tempo na aplicagdo do teste;

* Maior controle das regras de teste. Por ser informazido, o instrumento consegue obter

uma melhor controle sobre as regras de aplicacdo do instrumento;

* Maior controle na correcdo dos testes. Reduz erros que podem ocorrer em processos de

corre¢do optica;

* Melhora a usabilidade do teste. Testes computadorizados motivam mais os individuos
porque utilizam recursos multimidia que os tornam mais atrativos do que os testes tradicio-

nais.

Por limitagdo, esses testes exigem mais recursos financeiros e humanos quando compara-
dos as versdes tradicionais de papel e 14pis. Tais recursos visam construir o banco de dados de
itens e seguranca da informacgdo que requerem investimentos em hardware e software necessarios
para sua criagdo e aplicagdo. A sua constru¢io € um processo de vérias etapas, necessitando do
apoio de uma equipe multidisciplinar para orientar todas as etapas. Essa equipe pode ser com-
posta por especialistas na habilidade analisada, estatisticos e psic6logos psicométricos. Quando
o instrumento é informatizado, como o TAI, também precisamos de profissionais de informatica.

Na prética, a estimativa da proficiéncia dos examinados em um teste convencional (papel-
e-lapis) € feita por meio de alguns softwares comerciais, como o Bilog-MG. Os programas
em TAI, por sua vez, sdo desenvolvidos especificamente para um determinado teste, utilizando
ferramentas proprietdrias, que na maioria das vezes ndo se aplicam a outros testes. Essa pratica
ocorre porque, diferentemente dos testes tradicionais, os TAI’s podem incluir diferentes métodos
para estimar as proficiéncias.

Um TAI ajusta dinamicamente os itens que melhor avaliam uma determinada proficiéncia.

Basicamente quatro mecanismos podem ser definidos para a estimativa eficiente dessa medida:

* Método de Estimacdo;
* Método de Selecao Adaptativa;
* M¢étodo de Controle de Exposicao de Itens;

¢ Critério de Parada do Instrumento.
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2.3.1 Método de Estimacdo

O TAI estima as proficiéncias dos examinados iterativamente apds a resposta de cada
item no instrumento. Na TRI, existe varios estimadores para se obter a medida de profici€ncia
dos examinados. Os mais difundidos sao os Bayesianos e o da Médxima Verossimilhanca.

Entre os métodos bayesianos, um dos utilizados é Expected A Posteriori (EAP) (KO-
LEN; TONG, 2010) (LU; THOMAS; ZUMBO, 2005). Cada examinado recebe uma pontuacao
que melhor identifica a habilidade na escala. O significado do termo “a posteriori"deriva do
conceito bayesiano de probabilidade posterior; Ou seja, € uma distribuicdo da probabilidade
posterior de pontuagdes em relacdo ao traco latente. Esta previsdo de pontuagdes para um de-
terminado caso depende da resposta padrao do item e dos parametros estimados no modelo. O
termo “Expected"deriva do conceito de um valor esperado. Assim, uma estimativa "esperada a
posteriori"refere-se ao valor esperado da distribui¢do de probabilidade posterior das pontuagdes

do traco latente para um dado caso. A Equacao 2.4 define a estimativa do traco latente pela EAP:

YL ailui — Pi6y
=1 aizPi(QS)Qi(GS)

9S+l = 95+ (2'4)

Onde,

0, representa a capacidade estimada do examinado dentro de s iteragdes;

a; representa o parametro de inclinacao do itemi,i=1,2,...N;

O procedimento Méxima Verossimilhanca estima a capacidade de um examinando. E
um procedimento iterativo, como no caso da estimac¢do de parametros de itens. Comega com
algum valor a priori para a habilidade do examinado e os valores conhecidos dos parametros
do item. O procedimento utiliza esses dados para calcular a probabilidade de acerto de cada
item. O procedimento entdo obtém um ajuste para a estimativa de habilidade que melhora de
acordo com as probabilidades calculadas a partir da resposta do item dada durante o teste. O
procedimento repete esse processo até que o ajuste se torne pequeno o suficiente para que a
mudanca na capacidade estimada seja insignificante, resultando em uma estimativa da capacidade
do examinando. Este processo € entdo repetido separadamente para cada examinando no teste
(BAKER; KIM, 2004). A Equacdo 2.5 define a estimativa do trago latente.

Y aiu;— P6

O,41 =6, +
TSy a2p(6,)04(6y)

(2.5)

Onde,

0, representa a capacidade estimada do examinado dentro de s iteragdes;

a; representa o parametro de inclinacdo do itemi,i=1,2,...N;

u; € a resposta do examinando ao item (1 quando certo e 0 quando errado);

P;(6y) é a probabilidade de acerto do item i, segundo a CCI em 0;

Q;i(6s) é a probabilidade de resposta incorreta ao item i, segundo a CCI em 6.
Infelizmente, ndo ha como saber a habilidade real do examinado. Neste caso, o melhor

procedimento € estimé-lo. No entanto, deve-se obter um erro padrio da habilidade estimada que
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indica acuricia. O examinando, hipoteticamente, ao fazer o mesmo teste vdrias vezes, assumindo
que ndo hd itens de testes anteriores, terd sua capacidade 6 estimada pelo instrumento cada vez
que os aplicadores o administrarem. Erro padrao mede a variabilidade dos valores de 8 em torno

do valor da habilidade desconhecida do sujeito. Este erro € estimado usando a Equacdo 2.6.

1
\/Z 1‘12P 5) Qi (6y)

E interessante notar que o termo sob o sinal da raiz quadrada € precisamente o denomina-

(2.6)

dor da Equacgao 2.5. Como resultado, o erro padrao estimado resulta do subproduto da estimativa

de habilidade do examinando.

2.3.2 Método de Selecdo Adaptativa

Em um TAI, um dos componentes mais importantes € selecionar itens em todo o instru-
mento. O instrumento € mais eficiente em estimar a habilidade do examinando quando possui
itens que ndo sdo muito dificeis nem muito faceis. No entanto, os métodos de sele¢do adaptativa
de itens ndo avaliam apenas o parametro de dificuldade dos itens, mas também encontram uma
medida de informagdo em busca de uma melhor escolha de itens para estimar a proficiéncia do
examinando. Essas informagdes sdo uma combinacao dos parametros do item e da estimativa de
proficiéncia. Nesta se¢@o, apresentaremos um método para estimar a habilidade do examinando,
trata-se do Critério de Maxima Informacao de Fisher.

A Miéxima Informacao de Fisher (FII) gera um gréfico que contém informacgdes de um
item em todos os pontos ao longo do continuum do trago latente (PASQUALI, 2017); ou seja,
permite saber ndo apenas quanta informagdo um item acumula em um determinado 6, mas
também em que 6 o item tem a maior quantidade de informag¢des. A Méxima Informagdo de
Fisher tem sido o método de andlise de item mais comumente usados pelos construtores de teste
(BAKER, 2001). A Equacdo 2.7 define a FII:

2.7)

Onde,

a representa o parametro de discriminac¢do do item;

c representa o parametro dificuldade do item;

P;(0) é a probabilidade de acerto do item i, segundo a CCI em 0;

Qi(0) é a probabilidade de resposta incorreta ao item i, segundo a CCI em 6.

A seguir, apresentamos na Figura 3 um exemplo de grafico que plota algumas funcdes da
Miéxima Informacdo de Fisher. O grafico da Figura 3 mostra dez fung¢des, cada um correspon-
dendo a um item, modelado a partir da Equacdo 2.7, que usaremos como exemplos para ilustrar
o comportamento dos itens. O valor da habilidade Z varia -4 a +4 (BAKER, 2001). O eixo y
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representa a drea onde a habilidade € calculada. As linhas indicam quanta informacdo cada item

fornece em uma determinada regido de trago latente.

Figura 3 — FII’'s exemplo
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Fonte: Criada pelo autor (2022).

No exemplo da Figura 2, € possivel perceber o quanto de informacdo cada item fornece
em uma determinada regido do traco latente para atividades do instrumento. Por exemplo, o
item Res-002 oferece mais informagdo para avaliar sujeitos de habilidade mediana, ou seja, e
um Teste Adaptativo Informatizado (TAI), esse item seria o primeiro item a ser escolhido, se o

instrumento situar a habilidade Theta em 0 como a habilidade média.

2.3.3 Método de Controle de Exposicdo de Itens

Muitos TAIs encontram uma base para a selecdo de itens em procedimentos estatisticos e
impdem restri¢des ao procedimento de selecao de itens. Essas restricdes destinam-se a controlar
atributos especificos, como equilibrio de contetddo ou frequéncia de exposi¢ao do item.

A imposi¢do de restricdes torna-se necessdria para melhor aproveitamento das estruturas
presentes nos bancos de itens. A ideia principal na implementacao de algoritmos € realizar um
TAI com as especificacOes exatas (e a mesma validade) como um teste padrao de papel e l4pis e
ainda fornecer menos itens.

Esta secdo apresentard duas estruturas que o algoritmo pode aplicar: controlar a frequéncia
de exposicao dos itens e balancear o contetido. A restri¢do a frequéncia de exposi¢do do item €
significativa no TAI, pois ao utilizar o critério de Maxima Informagao, por exemplo, os itens

com maior informacao tendem a ser administrados vérias vezes no TAI, o que pode levar muitos
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examinandos a memorizé-los, acrescentando assim um erro na estimativa de proficiéncia e,
consequentemente, prejudicando a validade do instrumento.

A restricdo de balanceamento de contetido permite dividir o banco de itens em varias
secOes, cada uma das quais representard um contetido (também conhecido como habilidade,
competéncia, descritor) que se deseja avaliar no TAIL. Dessa forma, o TAI conterd uma boa
variedade de itens de diferentes competéncias da mesma forma que no instrumento de papel e

lapis.

2.3.4 Critério de Parada do Instrumento

Uma caracteristica essencial do TAI sdo os critérios de parada que dependem dos objetivos
do instrumento. Instrumentos podem ser usados em 1) selecao/classificacdo ou ii) mensuragdo da
habilidade.

Para fins de classificacdo, o algoritmo compara a proficiéncia de um examinado com
algum valor de corte. Nesse caso, o algoritmo pode usar tanto a estimativa de proficiéncia quanto
o erro padrdo associado da medida como critérios de parada. O algoritmo classifica o individuo,
verificando se estd acima ou abaixo do valor de corte. Este valor de corte varia dentro da escala
do traco latente, entre -4 e +4.

Ap6s decidir o ponto de corte, o algoritmo encerra o instrumento quando esta condi¢do é
satisfeita. O resultado de cada instrumento serd um conjunto de avaliagGes feitas por um grupo
de examinandos que tenham uma taxa de erro de pelo menos 5%. O algoritmo controla a taxa
de erro alterando o tamanho do intervalo de confianga do erro padrao da medida em torno da
estimativa de proficiéncia.

Uma regra de parada diferente se aplica quando o objetivo do TAI ndo € para classificagdo.
Nesse caso, é desejavel medir cada examinando com um nivel fixo de precisdo; ou seja, um nivel
predeterminado do erro padrdo € fixado. Essa decisdo resultard em um conjunto de medidas de
"equilibrio", onde todos os participantes do teste pontuardo com precisao equivalente. O TAI
permite que os usudrios especifiquem o nivel de medicao de erro padrao que € desejavel para
cada examinando implementar uma medicao precisa. Assumindo que o banco de itens possui um
numero suficiente de itens distribuidos em toda a faixa de tracos latentes e que o tamanho do
teste € suficiente para cada examinado, o algoritmo encerra o instrumento quando o nivel de erro
padrao da medida € satisfeito.

Em alguns TAls, o administrador encerra o algoritmo quando atinge um nimero fixo
de itens ou impde um tempo limite. No caso de instrumentos de classificacao, essa decisao
pode afetar a estimativa de alguns examinandos. No outro caso, o término prematuro do TAI
nao resultard em medicao precisa, pois a medida de erro padrdo ndo diminui para todos os
examinandos na mesma propor¢do. Assim, deve-se evitar usar o limite de tempo e o tamanho

fixo do instrumento como critério de parada em um instrumento.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo, apresentamos o planejamento dos estudos conduzidos para contemplar o
objetivo desta pesquisa. Ao final desta pesquisa, queremos saber se integralizacdo da selecao
adaptativa ao Screnning Programming por meio de algoritmos melhora o seu desempenho em

relagc@o ao tempo de aplicacdo dos itens, bem como na estimativa da habilidade dos alunos.

3.1 Técnica e Métrica

Conforme discutimos no Capitulo anterior, o TAI é administrado por um algoritmo tem
como requisitos a existéncia de um banco de itens calibrado. Além disso, este algoritmo possuird:
1) Método de estimacdo; ii) Método de selecao adaptativa; iii) Método de controle de exposicao
de itens; e, iv) Método de parada do instrumento.

Com base na literatura, elaboraremos algortimos adaptativos para selecio de itens no
TAI. Conduziremos estudos de simula¢des. Em todos eles utilizaremos os 40 itens presentes no

Screening Programming calibrados pelo 3ML.

3.2 Identificacao das Variaveis Dependentes e Independentes

As Varidveis Independentes a serem utilizadas no estudo sdo:

Método de estimagao;

Método de selecao adapatativa;

Método de controle de exposicao de itens;

Métodos de parada do instrumento.

As Varidveis Dependentes sdo:

Estimativa da habilidade;

* Tempo para estimar a habilidade.

3.3 Participantes

Este estudo foi composto por 100 (cem) participantes, que atenderam aos seguintes

critérios de inclusao:

* O participante deve assinar o Termo de Assentimento (Anexo A) ou o Termo de Consen-
timento Livre Esclerecido (Anexo B) e serd informado, de forma simplificada, sobre os

procedimentos que serdo realizados;
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* O participante deverd estar matriculado no primeiro periodo de um curso de graduacio ou

curso técnico na area de Ciéncia da Computacao;

* O participante niao pode apresentar limitagdes sensoriais, cognitivas ou queixas auditivas e

visuais.

3.4 Preparacao

Esta subsec@o contém informacdes sobre a organizacdo/estruturagdo dos elementos
considerados para a realizagdo dos estudos de simulacdo. Utilizamos a base de dados do Screening
Programming.

O Screening Programming apresenta 40 itens de multipla-escolha que avaliam habilidades
preditoras de programacao (resolu¢do de problemas, pensamento abstrato, raciocinio mateméatico
e flexibilidade cognitiva). Cada habilidade possui cerca de 10 itens. Este estudo considerou todo

o banco atual. Sua aplica¢do foi realizada de forma virtual utilizando o préprio sistema web.

3.5 Analise dos dados

Os dados coletados no Screening Programming foram simulados por meio de script
(Anexo C) e analisados com base na estatistica descritiva e inferencial, visando atender aos

objetivos propostos deste estudo.

3.6 Analise as Ameacas

Consideramos alguns fatores que podem gerar ameacas e influenciar diretamente nas

conclusdes deste trabalho. Entre eles:

» Usamos o banco de dados do Screening Programming, que pode ter problemas relacionados
a interpretacao incorreta das perguntas. No entanto, essa ameaca foi mitigada devido a alta
consisténcia nas respostas obtidas pelos respondentes. Além disso, caso os participantes
da pesquisa se sentissem intimidados ou desconfortdveis em realizar os testes, o estudo
anterior (DANTAS, 2022) aplicou as diretrizes do comité de ética em pesquisa para
minimizar essa possivel restricdo. O Comité de Etica em Pesquisa com Seres Humanos da
Universidade Federal de Campina Grande e da Universidade Estadual da Paraiba aprovou
esta pesquisa (Protocolos: 23933919.4.0000.5182 1 23933919.4.3001.5187). Participaram
deste estudo apenas os participantes que assinaram o Termo de Consentimento Livre e

Esclarecido (Anexo A) ou o Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (Anexo B);
* Os instrumentos foram corrigidos virtualmente para mitigar possiveis erros humanos;

* Como toda pesquisa empirica, este trabalho apresenta ameacas a validade. O nimero de

sujeitos participantes do estudo ndo permite a generaliza¢do dos resultados;
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* A amostra deve ser considerada, pois permitiu a formag¢do de um banco de dados ba-
seado em probabilidade, estatistica, axiomas de medi¢do e considerando o objetivo do

instrumento. Este banco tem o controle centralizado do aplicativo.

3.7 Execucao da Pesquisa

Adotamos as seguintes etapas para identificar se a integracao da sele¢do adaptativa no

Screening Programming melhorou o processo de estimativa de habilidades:

* Desenvolvemos os algoritmos para selecao adaptativa de itens. Esses algoritmos tiveram
as mesmas inicializagdes, os mesmos procedimentos de selecdo de itens e métodos para

estimar a habilidade. No entanto, com diferentes critérios de parada;

* Com base nas respostas dos alunos ao banco de itens do Screening Programming, simu-
lamos os TAIs por meio de um script (Anexo C) criado pelos pesquisadores utilizando a

linguagem Java;

* Comparamos os algoritmos para verificar seu desempenho em termos de estimativa de

habilidade e tempo de resposta.
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4 ANALISE E RESULTADOS

Neste capitulo, apresentamos e discutimos os resultados desta pesquisa que visa melhorar
o processo de mensuragcdo de habilidades preditoras de programa¢do em um sistema web.
Desenvolvemos um TAI que seleciona de forma adaptativa os itens do banco para obter uma

precisdo na estimativa de habilidade e gerenciar menos itens do que o sistema tradicional.

4.1 Desenvolvimento de Algoritmos para Selecao Adaptativa de Itens e Estimativa de
Habilidades

Um TAI € gerenciado de acordo com um algoritmo de sele¢do adaptavel. Esse algoritmo
especifica os itens em que o individuo respondera e sua ordem de apresentacdo. Conforme
discutido nos Capitulos 2 e 3, o algoritmo € composto por: i) Método de Estimagao; ii) Método
de Selecdo Adaptativa; iii) Método de Controle de Exposicao do Item; e, iv) Método de Parada
do Instrumento. Na Figura 4, apresentamos os critérios adotados para o desenvolvimento de

algoritmos de selecdo adaptativa de itens.

Figura 4 — Critérios para Elaboracdo de Algoritmos para Selecdo Adaptativa de Itens.

Método de Controle

Método de Método de Selecao L Método de Parada
. ~ . de Exposicao de
Estimacao Adaptativa do Instrumento
Itens
—> Quantidade maxima de
itens administrados
Maxima ; Méxima Informacéo 3 Controle de | 3 Erro padrao na estimagéo

Verossimilhanga de Fisher Exposicéo de Itens

<0.01

Erro padréo na estimagéo
_)<0.01 e quantidade minima
e maxima de itens
administrados

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

Adotamos o método da Maxima Verossimilhan¢ca (BAKER; KIM, 2004) como proce-
dimento para estimacgdo das habilidades dos individuos. Para selec@o dos itens, escolhemos o
método da Maxima Informacao de Fisher (PASQUALI, 2017). Controlamos a exposi¢ao dos
itens por meio de selecao prépria, uma vez que o item € administrado ao sujeito, ele ndo sera

selecionado novamente em uma proxima chamada de itens.
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Quando o instrumento termina? E fundamental determinar o momento em que o individuo
ndo responderd mais itens (critério de parada). Por fim, variamos os algoritmos apenas no critério

de parada do instrumento de trés maneiras, a saber:
e 72. quantidade mdxima de itens administrados;
e Z3. erro padrdo da estimagdo <0.01;

* 74. combinagdo do critério anterior € a quantidade minima e méxima de itens administra-

dos.

Desenvolvemos um script (Anexo C) para encontrar a estimativa de cada habilidade, o
nimero de itens administrados, bem como o tempo de aplicacdo, caso o sujeito respondesse ao
instrumento adaptativo para cada critério de parada, Z2, Z3 e Z4 , respectivamente. Encontra-
mos esses valores simulando a aplicacdo do instrumento com base nas respostas dadas pelos
participantes no pré-teste.

No algoritmo Z2, geramos a estimativa das habilidades dos sujeitos de forma adaptativa,
ou seja, todos os itens foram administrados em uma sequéncia de acordo com o nivel de
habilidade do sujeito. No algoritmo Z3, adicionamos o erro padrdo <0,01 como critério de parada.
E com base nos dados obtidos, analisamos que alguns sujeitos responderiam em menor tempo,
sem a necessidade de gerenciar todos os itens do banco. Em seguida, obtivemos a frequéncia de

itens aplicados, conforme mostrado na Figura 5 e Tabela 1.

Figura 5 — Boxplot de frequéncia de itens aplicados em todas as habilidades para o Z3.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022).
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Tabela 1 — Nimero Minimo e Maximo de Itens para todas as Habilidades.

Habilidade Média Desvio Padriao Valor Minimo Valor Maximo
Resolugdo de Problemas 7,136 2,416 5,000 9,750
Pensamento Abstrato 5,364 1,093 4,000 6,000
Raciocinio Matematico 6,773 2,266 5,000 9,250
Flexibilidade Cognitiva 5,727 1,202 5,000 6,000

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

Utilizamos os resultados anteriores para gerar o algoritmo com critério de parada Z4, a
combinacdo do erro padrao da estimacdo ser menor que 0.01 e a quantidade minima e maxima
de itens administrados. Encontramos o valor minimo e maximo, com base no 1° quartil e 3°
quartil, respectivamente.

Conforme a Tabela 1 e a Figura 5, o algoritmo de selecdo ndo selecionard mais itens
quando o erro padrdo do célculo da habilidade for menor que 0,01 e o nimero de itens aplicados
for no minimo 5 e no maximo 10, o que ocorrer primeiro, para a habilidade Resolucdo de
Problemas. Para a habilidade Pensamento Abstrato, entre 4 e 6 itens. Raciocinio Matematico,

entre 5 e 10. E, para habilidade Flexibilidade Cognitiva entre 5 e 6 itens.

4.2 Eficiéncia de Algoritmos para Selecio Adaptativa de Itens e Estimativa de Habilidade

Para verificar a eficiéncia dos algoritmos desenvolvidos, dimensionamos alguns parame-

tros, a saber:

¢ Precisdo na Estimativa de Habilidades;

* Tempo de Aplicacao.

4.2.1 Precisao na Estimativa da Habilidade

Estimamos a habilidade dos alunos no pré-teste pela EAP utilizando a macro eirt (Z1),
bem como a estimativa gerada pelos trés algoritmos: Z2, Z3 e Z4. As estimativas de habilidade
entre os algoritmos sdo varidveis quantitativas sem causalidade, ou seja, uma varidvel nao
influencia a outra. Na Figura 6, apresentamos o boxplot na estimativa da habilidade entre os

algoritmos em uma escala de -4 e +4.
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Figura 6 — Estimacgdo das Habilidades entre os Algoritmos de Selecao Adaptativa dos Itens.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

Na Tabela 2, apresentamos a estatistica descritiva (média e desvio padriao (Sd)) da
estimativa de habilidades entre os algoritmos. Conforme podemos perceber pelos dados, os

algoritmos geraram estimativas diferentes para cada cendrio observado.



35

Tabela 2 — Estatistica Descritiva da Estimativa de Habilidades entre os Algoritmos.

Resolucao Pensamento Raciocinio Flexibilidade
Algoritmo de Problemas Abstrato Matematico Cognitiva
Média Sd Média Sd Média Sd Média Sd
Z1 <0,001 1,040 <-0,001 0,978 0,001 0954 -0,015 1,052
72 0,506 2,556 -0,430 2,700 0,154 2,520 -0,171 2,743
73 0,136 2,042 -0,275 2,292 0,250 1,855 -0,219 2,196
74 0,298 2,260 -0,245 2298 0,393 2,072 -0,184 2,347

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

Para determinar qual dos algoritmos (Z2, Z3 e Z4) tem a melhor estimativa quando
comparado ao Z1, correlacionamos as varidveis. Para isso, primeiramente, calculamos a distri-
buicdo normal desses dados através da fungdo shapiro.test() presente na linguagem R. Na Tabela
3, apresentamos os resultados do teste de normalidade das estimativas de habilidades entre os

algoritmos.

Tabela 3 — Teste de Normalidade de Estimativas de Habilidades entre os Algoritmos.

Hipoétese Nula 71 72 73 74

A estimativa pelo algoritmo na habilidade de Resolugdo de

Problemas ndo segue uma distribui¢do normal. 0,083 0,147 0,074 0,158
A estimativa pelo algoritmo na habilidade de Pensamento

Abstrato ndo segue uma distribui¢cao normal. 0,680 0,059 0,303 0,310
A estimativa pelo algoritmo na habilidade de Raciocinio

Matematico ndo segue uma distribui¢ao normal. 0,284 0,246 0,294 0,325
A estimativa pelo algoritmo na habilidade de Flexibilidade

Cognitiva ndo segue uma distribuicao normal. 0,763 0,130 0,122 0,254

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

De acordo com os resultados da Tabela 3, todos os dados seguem uma distribui¢do
normal, pois os p — value foram maiores que 0,05, refutando assim a hipdtese nula e aceitando a
hipétese alternativa para todas as habilidades. Dessa forma, calculamos a correlacdo de Pearson
entre as habilidades estimadas no pré-tese pela EAP usando a macro eirt (Z1) e pelas habilidades
estimadas entre os algoritmos adaptativos (Z2, Z3 e Z4). Para calcular a correlacdo de Pearson,
usamos a funcdo cor.test() presente na linguagem R, passando as estimativas para os parametros

x ey, e "pearson’ para o parametro method. Na Tabela 4, apresentamos esses resultados.

Tabela 4 — Correlagdo da Estimacdo das Habilidades entre a EAP e os Algoritmos Adaptativos.

Habilidade 72 73 74

Resolucdo de Problemas 0,893 0,898 0,900
Pensamento Abstrato 0,910 0973 0,974
Raciocinio Matematico 0,801 0,819 0,830
Flexibilidade Cognitiva 0,958 0,972 0,984

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

71
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Conforme podemos analisar os resultados da Tabela 4, todos os algoritmos apresentam
correlacdo forte ou muito forte para estimar as habilidades dos individuos. E, entre as correlacdes,
o algoritmo Z4 foi o que obteve melhor estimativa para todas as habilidades, respondendo assim
a QP1. Qual algoritmo adaptativo tem melhor precisdo na estimativa de habilidades preditoras
de programacao?

Com base em nossos resultados, o algoritmo que melhor seleciona itens e estima habili-

dades com mais precisdo, em relacdo ao teste completo, possui as seguintes caracteristicas:

Método de Estimacao: maxima verossimilhanca;

Método de Selecao Adaptativa: maxima informacdo de fisher;

Método de Controle de Exposicao de Itens: controle de exposi¢ao de itens;

Método de Parada do Instrumento: erro padrdo na estimacdo <0.01 e a quantidade

minima e maxima de itens administrados.

4.2.2 Tempo de Aplicacdo

O tempo de resposta na aplicacdo do instrumento depende exclusivamente dos métodos
de estimativa de habilidade, sele¢do dos itens, o controle de exposido dos itens e bem como do
método de parada do instrumento. Ou seja, existe uma relacdo de dependéncia entre as varidveis.
Na Figura 7, apresentamos o boxplot no tempo de resposta aos itens por habilidade entre os
algoritmos.

Em Z1, os itens sdo apresentados sequencialmente para todas as habilidades, independen-
temente do nivel de dificuldade do item e do nivel de habilidade do individuo. Além disso, €
necessario que o individuo responda a todos os itens presentes no banco. Em seguida, a habilidade
do individuo € estimada por meio de alguma ferramenta (por exemplo, a macro eirt), tornando o
processo mais demorado. Em Z4, os itens ja estdo calibrados, exigindo sua administracdo apenas
pelo algoritmo que ja demonstrou que gerencia menos itens que o convencional, conforme

apresentamos na se¢io anterior.
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Figura 7 — Tempo de Respostas ao Itens por Habilidade entre os Algoritmos.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

Na Tabela 5, apresentamos a estatistica descritiva (média e desvio padrdo (Sd)) no tempo
(em segundos) de resposta aos itens por habilidades entre os algoritmos. Conforme podemos
perceber pelos dados, o algoritmo Z4 administra os itens em menor tempo de resposta. Porém,

esse tempo € significativo?
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Tabela 5 — Estatistica Descritiva no Tempo de Resposta aos Itens por Habilidade entre os Algo-

ritmos.
Resolucao Pensamento Raciocinio  Flexibilidade
Algoritmo de Problemas Abstrato Matematico Cognitiva
M, Sd M, Sd My Sd My Sd
Z1 2549 1707,78 3049 1491,1 3476 14124 3494 2204,8
74 1731 934,35 1189 793,28 3330 1487,2 1622 16864

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

Em seguida, verificamos se o tempo de resposta € significativo em relagdo ao método
escolhido. Para tanto, analisamos a normalidade dos dados através da funcao shapiro.test()
presente na linguagem R. Na Tabela 6, apresentamos os resultados do teste de normalidade para

o tempo de resposta aos itens por habilidade entre os algoritmos.

Tabela 6 — Teste de Normalidade do Tempo de Resposta aos Itens por Habilidade entre os

Algoritmos.
Hipotese Nula 71 74
O tempo de resposta aos itens para a habilidade Resolu¢do de Problemas
nao segue uma distribui¢do normal. <0,05 0,013
O tempo de resposta aos itens para a habilidade Pensamento Abstrato
nao segue uma distribuicdo normal. 0,039 0,012
O tempo de resposta aos itens para a habilidade Raciocinio Matemaético
ndo segue uma distribui¢do normal. 0,021 0,039
O tempo de resposta aos itens para a habilidade Flexibilidade Cognitiva
ndo segue uma distribui¢do normal. <0,05 <0,05

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

De acordo com os resultados da Tabela 6, os dados ndo seguem uma distribuicdo normal,
pois os p-value foram menores que 0,05. Desta forma, usamos o teste de Wilcoxon, com amostras
pareadas, a fim de comparar se existe diferenca entre as medianas no tempo de respostas em
ambas situacdes. O objetivo do teste dos sinais de Wilcoxon é comparar as performances de cada
sujeito (ou pares de sujeitos) no sentido de verificar se existem diferencas significativas entre os
seus resultados nas duas situacgoes.

Calculamos o teste de Wilcoxon por meio da funcao wilcoxon.test() presente na linguagem
R, passando o tempo de resposta para os parametros x e y, ¢ TRUE para o parametro paired. Na
Tabela 7, apresentamos esses resultados.
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Tabela 7 — Anélise do Tempo de Resposta nas Habilidades entre os Algoritmos.

71 74 Diferenca  Wilcoxon
M; IQR M; IQR M; IQR p—value

Hipoétese Nula

Nao existe diferenca estatistica
no tempo de resposta aos itens
na habilidade Resolucdo de
Problemas em ambos algoritmos.
Nao existe diferenca estatistica
no tempo de resposta aos itens
na habilidade Pensamento
Abstrato em ambos algoritmos.
N3ao existe diferenca estatistica
no tempo de resposta aos itens
na habilidade Raciocinio
Matemadtico em ambos algoritmos.
N3ao existe diferenca estatistica
no tempo de resposta aos itens
na habilidade Flexibilidade
Cognitiva em ambos algoritmos.

2548 1006 1730 950 486 1407 0,00048

3176 3050 1188 1158 1736 1531  0,00004

3476 2538 3330 2617 56 581  0,00384

3494 1273 1622 1186 1262 1048 <0,00001

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

De acordo com os resultados da Tabela 7, respondemos QP2. O tempo de resposta aos
itens usando o algoritmo adaptativo € menor quando comparado ao método tradicional? O
gerenciamento adaptativo do banco de itens, utilizando o erro padrdo de estimativa <0,01 e o
nimero minimo e maximo de itens como critérios de parada, reduziu consideravelmente o tempo
de resposta para aplicacdo de itens para todas as habilidades investigadas, pois p-value é inferior
a 0,05. Desta forma, este algoritmo oferecerd algumas vantagens para O Screening Programmin.
Entre eles, a redu¢do do nimero de itens administrados no instrumento que foi possivel devido a

administracdo correta dos itens € a precisdo na estimativa da habilidade dos individuos.
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5 CONSIDERACOES FINAIS E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho partiu da necessidade de integrar a selecdo adaptativa em um instrumento
para medir habilidades preditoras de programagao, a fim de melhorar a eficiéncia do sistema na
selecdo de itens, bem como na estimativa de habilidades dos alunos. Para isso, desenvolvemos
algoritmos de selecao adaptativa de itens, definindo um critério para a habilidade inicial, pro-
cedimento de selecao de itens, método de estimativa de habilidades e critérios de parada. Por
fim, comparamos os algoritmos por meio de uma simulacao utilizando o banco de dados do
Screening Programming, a fim de verificar o desempenho em relacio a estimativa de habilidade
e ao tempo de resposta aos itens.

As principais questdes de pesquisa deste estudo sdo: 1) qual algoritmo adaptativo tem
melhor precisdo na estimativa de habilidades preditoras de programacao? ii) o tempo de resposta
aos itens usando o algoritmo adaptativo € menor quando comparado ao método tradicional?

Para entender melhor se € possivel melhorar adaptativamente o processo de aplicagdo
de um instrumento, selecionando itens de acordo com o nivel de habilidade do sujeito, além de
administrar menos itens do que o convencional, esta pesquisa obteve os seguintes resultados em

cada questdo especifica dentro o escopo mais amplo:

* (QP1.) Entre os algoritmos desenvolvidos para selecionar itens de forma adaptativa, o
algoritmo que obteve melhor precisdo no processo de estimacgdo das habilidades possui
as seguintes caracteristicas: i) maxima verossimilhanga como método de estimacdo da
habilidade; ii) maxima informacdo de fisher como método de sele¢do adaptativa; iii) obter
um controle de exposi¢ao de itens; iv) e para o método de parada do instrumento, uma
combinagdo de fatores como o erro padrao na estimacao <0,01 e a quantidade minima e

maxima de itens administrados;

* (QP2.) Com base nas caracteristicas do algoritmo anterior, o tempo de resposta aos itens

diminuiu consideravelmente para todas as habilidades investigadas.

Mediante dos resultados, pretende-se realizar novos estudos. Entre as diversas possibili-

dades, destacam-se:

* Obter outras variagdes do algoritmo com diferentes critérios para a selec¢do inicial dos itens,
verificando, para tanto, qual obtém a melhor correlacdo com as estimativas de habilidades

no pré-teste;
* Analisar a usabilidade do Screening Programming Adaptativo;

* Realizar um experimento a fim de verificar se, a partir da escala construida e do banco de
itens, o sistema adaptativo prové o levantamento de caracteristicas que possam identificar

sujeitos com fraca/forte habilidade em tarefas preditoras de programacao.
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ANEXO A - TERMO DE ASSENTIMENTO

Caro Responsdvel/Representante legal,

CONVIdAMOS O MEIIOT «..c.veveiitiiireieterteseeeteste sttt sttt st sbe st see et e b seeebesbeseeesenne a participar do projeto de pesquisa ‘“Mensuracio
de habilidades cognitivas introdutérias de programacio por meio de uma avaliacdo adaptativa informatizada” coordenado pelos pro-
fessores Dr. Wilkerson de Lucena Andrade e Dr. Jodo Arthur Brunet Monteiro vinculados ao Programa de Pés Graduagado da Universidade
Federal de Campina Grande, a quem poderar contatar/consultar a qualquer momento que julgar necessdrio através dos e-mails {wilkerson,
joao.arthur } @computacao.ufcg.edu.br. O documento abaixo contém todas as informagdes necessarias sobre a pesquisa que estamos fazendo. A
colaborac@o do menor neste estudo serd de muita importancia para nés, mas se desistir a qualquer momento, isso nao causara nenhum prejuizo a
ele.

Eu, .. , portador da Cédula de identidade, RG .. .
e inscrito no CPF.... ..., abaixo assinado(a), concordo de livre e espontanea vontade em autorizar a pa.rt101pdgdo do menor
como voluntdrio(a) deste estudo Declaro que obtive todas as informagdes necessdrias, bem como todos os eventuais esclarecimentos quanto as
ddvidas por mim apresentadas.

Estou ciente que:

* Este estudo tem por objetivo mensurar as habilidades cognitivas introdutérias relacionadas a programagio de alunos em cursos técnicos
e superiores com intuito de analisar suas limitacdes e descrever métodos para aprimorar o processo de ensino-aprendizagem.

¢ O menor serd submetido aos seguintes procedimentos: i) fornecer respostas a exercicios durante a aplicagdo de instrumentos pisco-
métricos; e, ii) avaliar o seu nivel de satisfagdo ao usar os instrumentos psicométricos. Na qual serei beneficiado por avaliar minhas
habilidades introdutérias em Programagao.

* Caso o menor sinta riscos por estd intimidado(a) ou desconfortado(a) durante a participacdo na pesquisa, poderd desistir a qualquer
momento, retirando seu consentimento, sem que isso lhe traga nenhum prejuizo ou penalidade e receberd apoio necessario a questdo
apresentada.

« Todas as informacdes obtidas serdo sigilosas e o nome do menor ndo serd identificado em nenhum momento. Os dados serdo guardados
em local seguro e a divulgacdo dos resultados serd feita de maneira que ndo permita a identificag@o dele.

* Se o menor tiver algum gasto decorrente a participac@o na pesquisa, serd ressarcido, caso solicite. Em qualquer momento, se o menor
sofrer algum dano comprovadamente decorrente desta pesquisa, serd indenizado.

« Caso o menor se sinta prejudicado (a) por participar desta pesquisa, poderei recorrer a0 Comité de Etica em Pesquisas com Seres
Humanos — CEP, do Hospital Universitdrio Alcides Carneiro - HUAC, situado a Rua: Dr. Carlos Chagas, s/ n, Sdo José, CEP: 58401 —
490, Campina Grande-PB, Tel: 2101 — 5545, E-mail: cep@huac.ufcg.edu.br; Conselho Regional de Medicina da Paraiba e a Delegacia
Regional de Campina Grande.

¢ Atesto recebimento de uma via assinada deste Termo de Assentimento, conforme recomendagdes da Comissido Nacional de Etica em
Pesquisa (CONEP). Outros esclarecimentos sobre esta pesquisa, poderei entrar em contato com o pesquisador principal Me. Jucelio
Soares dos Santos, Rua Severino Pimentel através do e-mail jucelio@copin.ufcg.edu.br.

Campina Grande - PB, ....

(Assinatura do responsavel ou representante legal)

(Testemunha 1 | Nome/RG/Telefone)

(Testemunha 2 | Nome/RG/Telefone)

Me. Jucelio Soares dos Santos
(Responsavel pelo projeto)
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ANEXO B - TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE ESCLARECIDO

Vocé estd sendo convidado(a) a participar do projeto de pesquisa “Mensuracio de habilidades cognitivas introdutérias de
programacio por meio de uma avaliacdo adaptativa informatizada” coordenado pelos professores Dr. Wilkerson de Lucena Andrade e Dr.
Joao Arthur Brunet Monteiro vinculados ao Programa de Pés Graduagdo da Universidade Federal de Campina Grande, a quem poderar contatar/-
consultar a qualquer momento que julgar necessario através dos e-mails {wilkerson, joao.arthur} @computacao.ufcg.edu.br. O documento abaixo
contém todas as informagdes necessdrias sobre a pesquisa que estamos fazendo. Sua colaboracdo neste estudo serd de muita importancia para
nds, mas se desistir a qualquer momento, isso ndo causard nenhum prejuizo a vocé.

, portador da Cédula de identidade, RG .........cccooevvveennnene R
e inscrito no CPE..... .., abaixo assinado(a), concordo de livre e espontinea vontade em participar como voluntdrio(a) deste es-
tudo. Declaro que obtive todas as informagdes necessdrias, bem como todos os eventuais esclarecimentos quanto as dividas por mim apresentadas.

Estou ciente que:

* Este estudo tem por objetivo mensurar as habilidades cognitivas introdutdrias relacionadas a programagio de alunos em cursos técnicos
e superiores com intuito de analisar suas limita¢des e descrever métodos para aprimorar o processo de ensino-aprendizagem.

¢ Serei submetido aos seguintes procedimentos: i) fornecer respostas a exercicios durante a aplicag@o de instrumentos piscométricos; e,
ii) avaliar o seu nivel de satisfacdo ao usar os instrumentos psicométricos. Na qual serei beneficiado por avaliar minhas habilidades
introdutdrias em Programagao.

* Caso sinta riscos por estd intimidado(a) ou desconfortado(a) durante a participagdo na pesquisa, poderei desistir a qualquer momento,
retirando meu consentimento, sem que isso me traga nenhum prejuizo ou penalidade e receberei apoio necessério a questao apresentada.

« Todas as informagdes obtidas serdo sigilosas e meu nome ndo serd identificado em nenhum momento. Os dados serdo guardados em
local seguro e a divulgacdo dos resultados serd feita de maneira que ndo permita a minha identificagio.

* Se eu tiver algum gasto decorrente de minha participacdo na pesquisa, serei ressarcido, caso solicite. Em qualquer momento, se eu
sofrer algum dano comprovadamente decorrente desta pesquisa, serei indenizado.

« Caso me sinta prejudicado (a) por participar desta pesquisa, poderei recorrer ao Comité de Etica em Pesquisas com Seres Humanos
— CEP, do Hospital Universitdrio Alcides Carneiro - HUAC, situado a Rua: Dr. Carlos Chagas, s/ n, Sao José, CEP: 58401 — 490,
Campina Grande-PB, Tel: 2101 — 5545, E-mail: cep@huac.ufcg.edu.br; Conselho Regional de Medicina da Paraiba e a Delegacia
Regional de Campina Grande.

« Atesto recebimento de uma via assinada deste Termo de Consentimento Livre e Esclarecido, conforme recomendagdes da Comissio

Nacional de Etica em Pesquisa (CONEP). Outros esclarecimentos sobre esta pesquisa, poderei entrar em contato com o pesquisador
principal Me. Jucelio Soares dos Santos através do e-mail: jucelio@copin.ufcg.edu.br.

Campina Grande - PB, ... de .....cccccooeirennennene. de 20 ....

(Assinatura do participante)

(Testemunha 1 | Nome/RG/Telefone)

(Testemunha 2 | Nome/RG/Telefone)

Me. Jucelio Soares dos Santos
(Responsavel pelo projeto)
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ANEXO C - SCRIPT

/ *

Script para Selecao Adaptativa dos

3/

public class Script{
private static int iS, id,
admint ;

private static float difErro,

theta, numTheta, denTheta;

private static float[] a = new
calibrados para o parametro

private static float[] b = new

calibrados para o parametro

new

private static float[] c =

calibrados para o parametro

//Probabilidade de Acertar
private static float[] p = new
//Funcao de Informacao dos

private static float[] i = new

Itens e Estimativa da Habilidade

idStudant, idmirror, max = 10,
erro, errol, erro2, errolAux,
float[] {};//Inserir os itens
discriminacao
float[] {};//Inserir os itens
dificuldade
float[] {};//Inserir os itens

probabilidade de chute

ao Item

float [10];

Itens

float [10];

//Controle de Exposicao dos Itens

public static int[] ic =

private static int[][] mirror
{O’O’O,O,O’O’O,O’O’o’o}’
{1’1’1,1,1’1’1,1’1’1,1},

new int[] {0,0,0,0,0,0,0,0,0,0};

new int []J[] {

//Inserir base de dados neste formato

{99,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0}
};

public static void main(Stringl]

iS = 0;
idStudant = mirror [iS]
do{

admint 0;

theta = 0.0f;

args) {

[0];
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do{
newItem() ;
icl[id]l = 1;
admint = admint + 1;
System.out.printf ("Id: %d | Skill: %.3f | Item: %d
| DifErro: %.3f | Items: %d\n", idStudant, theta
, id, difErro, admint);
}while (admint <10); //--> Criterio de parada para Z2
//}Ywhile (admint <10 && difErro>0.01) ; --> Criterio de
parada para Z3
//while (admint<5 || (admint<10 && difErro>0.01)); -->

Criterio de parada para Z4

ic new int[] {0,0,0,0,0,0,0,0,0,0};
iS isS + 1;
if (iS<mirror.length){

idStudant = mirror [iS] [0];

}
denTheta = 0.0f;
numTheta = 0.0f;

erro = 0.0f;

} while(iS<mirror.length) ;

public static void newItem(){
probI ();
infoI();
newTheta () ;

public static void probI (){
for (int index = 0; index < p.length; index++){
float den = (float) (1.0f + Math.exp(-alindex] * (theta
- blindex]1)));
float pTheta = clindex] + ((1.0f - cl[index]) / den);
plindex] = pTheta;

public static void infoI (){
float max = 0.0f;

for (int index = 0; index < i.length; index++){
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float iItem = (alindex]*al[index])*((1.0f-pl[index])/pl
index])*((plindex]-c[index]) *(plindex]-c[index]))
/((1.0f-c[index]) *(1.0f-c[index])) ;

i[index] = iltem;
}
for (int index = 0; index < i.length; index++){
if (i[index] > max){
if (ic[index] == 0){
max = i[index];
id = index;
idmirror = id + 1;
}
}
}

public static void newTheta (){

numTheta numTheta + (alid]l*(mirror[iS][idmirror]-pl[id]l));
denTheta denTheta + ((al[idl*alid])*pl[id]l*(1-p[id]));
theta = theta + (numTheta/denTheta) ;
if (theta < -4.0f){

theta = -4.0f;

}
else if (theta > 4.0f){
theta = 4.0f;
}
erro = (float) (1/Math.sqrt(denTheta));

if (admint == 0){

errol = 0;

erro2 = erro;

difErro = erro2 - errol;
} else if (admint > 0){

errol = erro;

erro2 = errolAux;

difErro = erro2 - errol;
}
errolAux = erro;
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