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Resumo

O trabalho consiste na construcao de uma metodologia voltada ao processo de escolha de carreira
pelo aspirante ao servico piiblico. Parte do trabalho reside na construcao de simulados realizados por
Testagem Adaptativa Computadorizada, fundamentados pela Teoria da Resposta ao Item. Outra
parte consiste em inferir os pardmetros das distribuicoes de resultados dos diversos concursos. Essa
inferéncia é particularmente desafiadora, pois s6 existe informacao piblica dos aprovados, ou seja, da
parte direita da distribuicao. Finalmente, cruzaram-se os resultados dos simulados padronizados com
os resultados reais dos concursos. Calcularam-se as probabilidades do resultado do concursando estar
dentro da zona de aprovacao nas diversas carreiras. Essas probabilidades poderao ser ranqueadas
de forma a direcionar o candidato a area de maior chance de sucesso, considerando também o valor

esperado, calculado em funcao da remuneragao dos cargos.

Palavras-chave: 1. Teoria da Resposta ao Item.2. Inferéncia Estatistica. 3. Teste Adaptativo Com-

putadorizado.
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Abstract

This work consists of constructing a methodology focused on the career choice for aspiring
to public service process. Part of it involves the construction of Computerized Adaptive Testing,
grounded by Item Response Theory. Another part is to infer the parameters of the distributions
of results of various competitions. This inference is particularly challenging because there is only
public information of approved candidates, ¢.e., the right tail of distribution. Finally, simulated
proficiencies were crossed to actual results of contests. The odds of the outcome of candidate to be
within the approval zone in the various careers were calculated. These probabilities were ranked in
order to direct the candidate to the area of greatest chance of success, considering also the expected

value, calculated according to the compensation of positions.

Keywords: 1. Item Response Theory. 2. Statistical Inference. 3. Computerized Adaptive Test.
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Capitulo 1

Introducao

De acordo com o Ministério do Planejamento (2011), o Pais gastou em torno de R$ 187 bilhoes
com servidores publicos federais, incluindo ativos, aposentados e pensionistas, o que equivale a quase
5% do Produto Interno Bruto (PIB) brasileiro.

Segundo o Instituto de Pesquisa Econoémica Aplicada (IPEA), existem no Brasil mais de 10
milhGes de servidores publicos. E conforme dados da Associagao Nacional de Protecdo e Apoio aos
Concursos (Anpac), atualmente, no Pais existem em torno de 12 milhdes de candidatos ao servigo
publico, o que representa mais de 6% da populagao brasileira ou 12% da populagdo economicamente
ativa.

Acerca desses candidatos, além da concorréncia, que é um obstaculo natural para o ingresso na
carreira publica, muitos tém dificuldade em escolher as oportunidades que lhes sdo convenientes
dentre as diversas oferecidas. O ideal é que o candidato se prepare para uma carreira compativel
com a sua capacidade intelectual. Mas como ele poderia avaliar essa capacidade e monitorar sua
evolucao ao longo de seus estudos?

Para isso, sugere-se desenvolver uma ferramenta que auxilie os concursistas a escolherem qual
carreira devem perseguir, com base em suas aptidoes e em probabilidades de aprovagao.

Se, por um lado, os estudos na area educacional tém avancgado bastante, principalmente com a
Teoria da Resposta ao Item (TRI) — que se tornou uma ferramenta imprescindivel para as gestoes
dessa 4rea no Brasil —, pouco se tem conhecimento acerca de estudos sobre os milhares de dados
de concursos publicos.

Além disso, ao considerar que esses processos seletivos movimentam um grande mercado de
cursos preparatorios, é importante que ndo apenas os gestores desses processos, mas também préprio
candidato, se beneficiem da TRI.

1.1 Objetivos

Assim, este trabalho consiste no estudo de uma metodologia voltada para o processo de escolha
de carreira pelo aspirante ao servigo publico. Além de identificar em qual certame o candidato possui
maior chance de aprovacao, a metodologia identifica as disciplinas que o aluno deve priorizar, seja

pela maior relevancia no edital do concurso, seja pela menor proficiéncia no assunto.
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Figura 1.1: Perguntas fundamentais que o trabalho propée-se a responder.

Parte do trabalho ¢ montar um banco de dados de questoes de concursos piblicos com as es-
tatisticas de acerto de cada questdo ou item das provas. Isso subsidiara a elaboracdo de simulados
computadorizados, segregados por 4rea e por matéria. Esses simulados serao realizados por Testa-
gem Adaptativa Computadorizada (Wainer, 2012), fundamentados pela Teoria da Resposta
ao Item (Baker, 2001).

Para o desenvolvimento deste trabalho, reuniram-se dados de aproximadamente 3 mil concursos
piblicos, desde 2009, perfazendo um total superior a 300 mil questoes.

Como resultado, cada candidato poderia ndo apenas dispor de uma estimativa de sua proficién-
cia, mas também monitorar sua evolucao temporal, submetendo-se, de forma sistemaética, a testes
com bancos de itens ja calibrados.

Outra parte é coletar os resultados das pontuacoes obtidas pelos candidatos nos diversos con-
cursos e estimar suas fungoes de distribuicdo de probabilidade. Essa inferéncia é particularmente
desafiadora. O problema se refere & publicagdo parcial dos dados, ou seja, apenas sao disponibili-
zados pelas organizadoras dos concursos publicos as notas dos candidatos aprovados, o nimero de
candidatos e a média das notas, com base nas estatisticas de acerto de cada questao ou item. Mas
como o foco deste trabalho nao é tratar especificamente desse assunto, por simplicidade, optou-se
por uma abordagem paramétrica elementar que se baseia na estimagao por momentos e por ajus-
tamento da funcao de distribuicdo acumulada empirica, semelhantemente ao que foi proposto por
Oztiirk e Dale (1985).

Finalmente, cruzar-se-ao os resultados dos simulados padronizados com os resultados dos concur-
sos. Serao calculadas as probabilidades de o concursando estar na zona de aprovacdo nas diversas
carreiras e, em seguida, essas probabilidades serdo ordenadas. Assim, espera-se que seja possivel
orientar o candidato para a area de maior chance de sucesso, levando-se em consideragdo ainda o

retorno financeiro esperado com base nas remuneragoes dos cargos.

1.2 Estrutura do trabalho

O Capitulo 2 apresenta a fundamentacao teodrica acerca da Teoria da Resposta a Item e dos
Testes Adaptativos Computadorizados. Em particular, nesse capitulo, detalham-se os processos de
estimacao dos parametros das Curvas Caracteristicas dos Itens e das proficiéncias dos candidatos.

No Capitulo 3, encontra-se a metodologia desenvolvida, por meio da qual sdo detalhadas as
estimativas dos parimetros necessarios para o célculo da probabilidade de aprovagao e os préprios

calculos das probabilidades de aprovacao.
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No Capitulo 4, discutem-se os resultados e as andlises pertinentes. Para exemplificar a aplicacao
da metodologia apresentada, procedeu-se & andlise de qual concurso mais apropriado para nove
candidatos ficticios, considerando-se quatro carreiras diferentes da Policia Federal: agente, escrivao,
delegado e papiloscopista.

Finalmente, o Capitulo 5 conclui com as consideracoes, as limitacoes do modelo e as perspectivas

para trabalhos futuros. No Apéndice A, sdo encontrados os algoritmos utilizados neste trabalhado.
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Capitulo 2

Fundamentacao tedrica

2.1 Teoria da Resposta ao Item

A Teoria da Resposta ao Item (TRI) é um conjunto de modelos mateméaticos que permitem
representar a probabilidade de um individuo dar determinada resposta, dependendo das suas ha-
bilidades e do proprio item ou da questdo (Andrade, Tavares, e Valle, 2000). Com base na TRI,
formas matematicas podem ser sugeridas para representar a relacdo entre a probabilidade de um
individuo que se submete a um teste de conhecimento dar determinada resposta a um item ou
questdo, além dos tracos latentes desse individuo, como por exemplo, sua proficiéncia (6).

De acordo com Moreira Junior (2010), tragos latentes sdo caracteristicas do individuo que nao
podem ser observadas diretamente; isto é, ndo existe um aparelho capaz de medi-las fisicamente,
como, por exemplo, um termdmetro que mede as variacdes térmicas em um ambiente. Mas essas ca-
racteristicas nao observaveis podem ser mensuradas por meio de variaveis secundarias, relacionadas
com o traco latente em estudo.

A TRI é uma poderosa ferramenta estatistica que preenche as lacunas decorrentes das limi-
tacoes da Teoria Classica da Medida (TCM) — uma teoria tradicional na area de avaliacOes
(Andrade, Tavares, e Valle, 2000). Detalhes sobre os fundamentos da TRI e seus principais mo-
delos mateméticos podem ser encontrados nas obras de Andrade, Tavares, e Valle (2000), Baker
(2001), Baker e Kim (2004), Boomsma et al. (2000), De Ayala (2008), Embretson e Reise (2000), e
Lord (1980), entre outros.

Moreira Junior (2010) apresenta uma revisao das aplica¢oes da TRI no Brasil e um breve relato
histérico do seu desenvolvimento no Pais. Embora tenha comecado na area de avaliacao educacional,
as aplicagoes da TRI alcancaram as mais diversas areas cujo proposito é a avaliacao (mercadologia,
gestao empresarial e organizacional, satde publica, gestao da qualidade, estudos sociolégicos e
economicos, além de outras areas).

Enquanto a maioria dessas aplicagdes na area de avaliacao geram resultados mais interessantes
para os gestores do que para os respondentes, nosso trabalho foca o proprio respondente (candidato
de concurso piblico) como gestor (principal interessado) da sua avaliagido educacional.

Quanto ao modelo, neste trabalho nos restringiremos ao caso unidimensional, em que se avalia
um tunico trago latente para um tnico grupo (i.e., uma amostra de individuos retirada de certa
populacdo). Além disso, considerou-se apenas o caso que se aplica para a andlise de itens do tipo
certo ou errado, ou de questoes de multipla escolha dicotomizados em certo ou errado. Assim, a

seguir, descreveremos o modelo logistico unidimensional de trés parametros.
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2.1.1 O Modelo Logistico

Entre os diversos modelos disponiveis, o modelo logistico (unidimensional) de trés parametros
proposto por Birnbaum (1968) sera utilizado neste trabalhado pela sua conveniéncia e simplicidade.
Segundo Wainer (2012), trata-se de um modelo bastante aplicado em testes de larga escala, e os
modelos de um e de dois parametros sao seus casos particulares (Andrade, Tavares, e Valle, 2000).

Seja Uj; a varidvel aleatoria bindria correspondente a resposta dada pelo individuo j para o item
i, em que se observa U;; = 1 caso a resposta seja correta e, caso contrario, U;; = 0. Considerando
que 6; represente a proficiéncia (traco latente) do individuo j, define-se o modelo logistico de trés

parametros como:
1-— C;

Pi(0;) = P(Uij|0;, ai, bi, ci) = c; + [EPE=sE

(2.1)

em que 0s parametros a;, b; € ¢; s3o os parametros pertinentes ao item i. A forma da fungao P;(6;)
denomina-se Curva Caracteristica do Item (CCI).

O parametro b; representa a dificuldade do item 4. Quanto maior for o seu valor, maior sera
sua dificuldade (ou seja, menor serd a probabilidade de se responder corretamente o item i). Como
b; define a posicao do item na escala, ele também pode ser chamado de pardmetro de localizagao ou
posicao. Teoricamente, b; pode assumir valores entre —oo e +00; mas valores muito altos ou baixos
podem indicar que o item ndo é adequado. Como em geral utiliza-se uma escala com média zero e
variancia unitaria — ou escala (0,1) —, tipicamente os valores desse parametro variam entre —3 e
3 (Moreira Junior, 2010).

a; € o parametro de discriminacao do i-ésimo item e relaciona-se diretamente com a inclinagdo
da CCI no ponto b;. De acordo com Moreira Junior (2010), valores baixos de a; indicam que o
item ¢ tem pouco poder de discriminacdo, ou seja, a probabilidade de um individuo respondé-lo
corretamente ou concordar com ele depende muito pouco de sua proficiéncia.

Por outro lado, valores altos de a; indicam que o item i apresenta grande poder de discriminacao,
dividindo os individuos praticamente em dois grupos: os que possuem habilidades abaixo do valor
de b; e aqueles com habilidades acima do valor de b;. Mas nao existe um valor exato de a; para
decidir se um item discrimina bem ou ndo. Em geral, na métrica logistica, considera-se aceitavel
a; > 0,7; e a; > 1 indica que o item ¢ discrimina bem (Moreira Junior, 2010).

O parametro ¢; representa a probabilidade de acerto para o individuo com nenhuma proficiéncia.
Em uma questao com m alternativas, o valor de ¢; tende a 1/m caso o candidato efetue escolhas
aleatorias. Assim, esse pardmetro permite representar a possibilidade do acerto casual e o seu valor
depende da quantidade de alternativas que a questdo apresenta e do parametro de dificuldade da
questao (Wainer, 2012).

A Curva Caracteristica do Item (CCI), que descreve a probabilidade condicional de acerto de
um item, é uma funcao crescente da proficiéncia condicionante 6;. A Figura 2.1 ilustra algumas
formas da CCI para diferentes valores dos pardmetros dos itens.

Geometricamente, o parametro a é a inclinagao (derivada de primeira ordem) da CCI. O para-
metro b é a abcissa no ponto de inflexdo, ou seja, é um ponto sobre a CCI na qual h4 troca de sinal
da curvatura (derivada de segunda ordem). J4 o parametro ¢ é a assintota da CCI, quando a pro-
ficiéncia (0) tende a —oo [lim9_>_oo <ci + %

essa interpretacao geométrica dos trés parametros da CCIL.

) = Cl}. A Figura 2.2 explicita graficamente
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Figura 2.1: Ezemplos de Curvas Caracteristicas do Item para diversos a e b, ¢ = 0, 2.
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Figura 2.2: Relacao entre os pardmetros dos itens e a CCI.

Com respeito ao processo de estimacdo a ser descrito nas préximas subsegoes, ele se dard em
duas etapas. Primeiramente estimam-se os parametros dos itens (Segao 2.1.2) e, em seguida, o da
proficiéncia (Secao 2.1.3), conforme Baker (2001) e Andrade, Tavares, e Valle (2000). Os parametros

dos itens e o da proficiéncia poderiam ser estimados conjuntamente (Andrade, Tavares, e Valle,
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2000), mas, por simplicidade, essa abordagem nao sera considerada neste trabalho.

2.1.2 Estimacao dos parametros da Curva Caracteristica do Item (CCI)

A parte fundamental da TRI é a estimacado dos parametros da CCI. Do ponto de vista estatis-
tico, em esséncia, trata-se de um problema de estimacao de uma funcdo de distribuicdo acumulada
condicional (Andrade, Tavares, e Valle, 2000). Embora haja outras abordagens modernas de esti-
macao, neste trabalho, emprega-se o método tradicional de estimacdo por maxima verossimilhanca,
cujo processo de otimizacgao é feito com base no algoritmo de Newton-Raphson.

A seguir, detalharemos o processo de estimagao por maxima verossimilhanca, segundo Baker e Kim
(2004).

Para um determinado item 7, a propor¢ao observada de respostas corretas p(#;) e a proporgao

observada de respostas incorretas ¢(6;) para uma proficiéncia 6; sao dadas por:

p(0;) = pi = 7

q(0)) =q¢i=1—p;,

sendo que 7; representa o numero de individuos que responderam corretamente ao item i, e f; o
total de respostas.
Por simplicidade, nas linhas subsequentes, faremos a = a;, b = b; e ¢ = ¢; e, lembrando que a

CCI é definida como )
—c

considere as funcoes auxiliares

Py =P0) = T~ -

As derivadas parciais da CCI com respeito aos parametros do item podem ser escritas como

oP; (0 —b)Q;(P; — ¢

Oa 1—c ’
IP; _ —aQ;(P; —¢)
Ob 1—c ’

or; _ @
Oc 1—c’

Considerando que existem k respondentes independentes, e lembrando que r; representa o nu-

mero de individuos que responderam corretamente ao item i, forma-se o o vetor de respostas possiveis

R = (r1,...,rg). Com base no vetor R = (r1,...,r;) define-se a fungdo de verossimilhanca
- 1! (f5=r5)
L(R): J: P’-er-j_Tj ,
jHl rit(fi —rp)t 7

na qual f; representa o total de respostas.
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Assim, a funcao log da verossimilhanca é dadoapor:
I =log L(R Z rjlog Pj + Z —rj)log Q; + constante.

Logo, para maximizar a funcao de verossimilhanca com respeito aos parametros a, b e ¢, devemos
calcular as derivadas parciais de primeira e segunda ordem de [ em relagdo aos parametros que

desejamos calibrar.
As derivadas de primeira ordem, que formam o vetor gradiente da fun¢do objetivo, sao

Ol _ -1 0P
(9a — P; Oa
=1

(fj —rj) 0Q;
Qj Oda ’

+
-

lh =
J=1

P*

k
h=> filp;— P — b)ﬁ; ,
j=1

k k
ol 5 OF; (f5 —15) 0Q;
=5 Z;Pj8b+z Q, b’
k

P*

l2=—aij(pj—Pj)ﬁ,

=1 !
O 1 0P o (f — 1) 0Q;
)77 Yy
8= dc ;PJ Oc +JZ; Q; Oc’

P*

13*Zf]

E as derivadas de segunda ordem, que formam a matriz hessiana da func¢ao de log verossimilhanca,

sao dadas por

9%l oly
M= 5a = b
k
P; —c Q;
=) fi(6;—b)? [P(Jl—c)] P,(lj_c)(cpj—sz),
j=1 J J
9l Oly
ZQZZ@:%a
lQQ—a Zf Qj (Cp'_P'Q)
”Pgl—c Pi—o) P15
9%l Olg
l33=@=57
k
fivi  Qj
l33=*Z =3
) (1—6)2Pj
oly

lig=——=1
12= 5 21
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P — CQQ‘ ac(P; — ¢ Q; Pj—c
l12—ZfJ (05 —b) { S Pj'_(pj_Pj)[Pj((lj—c))Pj(lj_C)+](Dj(jl_c))]}7

oly
l Q= — = l
13 de 31,

k
_ 0, Bi=SQ  p ) [B=0) @
113——;&(9] b){(lf_c)“gj (ps PJ)[(lj_C)QP;H,

0l
loz = e l32,

hg—@ny{ e n[fep]

Como as segundas derivadas da verossimilhanca contém os valores observados 71, . . ., g, mostra-

se necessario substituir p; por sua esperanca P;. Os valores esperados dos elementos da matriz

Hessiana sao:

k P?k2
E(l) = A = —;fj(ej - b)QQjP%j,
P*Q
E(ly) = Ao = —a ZfJQJ o
E(l33) = Ag3 = — . Q 1y
33) = Asg = ;f](l_c) CEENE
E(h2) = Mz = A1 = ;afj(%' - b)PijF]j :
E(l13) = A3 = Ag; = ij@_b Q; )1;]*’
E(lg3) = Aoz = A3o = Z fj ] P]

Assim, com base na aproximagido de segunda ordem dada pela formula de Taylor, os pardmetros
a, b e ¢ podem ser estimados iterativamente mediante a equagao dada por (Zornig, 2011).
P

De .
a a Ain A2 Agg Ly
b = | b | —| Ay Agp Ass Ly |, (2.2)
c c Az Azz Ass Ls

t+1 t
na qual o indice ¢ representa a iteracao.
Para inicializar o processo iterativo, tem-se apenas uma estimativa razoavel de b, por nao co-

L sendo que m é o
m

nhecermos a e ¢, a priori. O pardmetro ¢ possui um valor inicial natural, ¢ =
nimero de alternativas por item. Para o pardmetro a, utilizou-se o valor 1.

Conhecendo-se as estatisticas das médias de acerto (p;) para cada uma das n questoes, tem-se,
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com base na CCI, uma estimativa inicial de b na forma

b0:1n<1_pi>i (2.3)

pi —¢C

Em nossas aplicagbes, cujos resultados serdo apresentados nos capitulos subsequentes, nao re-
gistramos problemas de convergéncia desse método. A proximidade dos parametros iniciais b e ¢ aos
seus valores reais contribuiram para a agilidade da convergéncia, embora o modelo tenha convergido

mesmo sem a preocupacao com os parametros iniciais, ainda que de forma mais lenta.

2.1.3 Estimacgao das proficiéncias dos candidatos (6;)

Agora que ja foi proposto o processo de estimacao dos parametros dos itens, trataremos da
estimativa da proficiéncia do candidato j (6; ). Este é o principal objetivo da TRI. Para o avaliado
j, essa medida serd a estimativa de maxima verossimilhanca de sua proficiéncia desconhecida com
base nas respostas dos n itens do teste dadas por esse individuo e nas estimativas dos pardmetros
desses itens, conforme a secdo anterior.

Para isso, mostra-se necessario assumir quatro hipoéteses:
1. os parametros das questdes sdo conhecidos;
2. os avaliados sao independentes;

3. os itens estao modelados na mesma familia de CCI (Baker e Kim, 2004). Essa hipotese esta
mitigada por construc¢do, assumindo-se que as questoes possam ser perfeitamente descritas

pelo modelo logistico de trés parametros e
4. ha independéncia entre os candidatos.

A Figura 2.3 mostra o resultado de simulagdes das frequéncias de acerto em fun¢ao da dificuldade
da questao, para diferentes valores do pardmetro de discriminacao.

Agora, segue-se com a construcao do estimador de 6;. O examinado j responde as n questoes do
simulado, e as respostas sao u;; = 0 ou 1, sendo que ¢ representa o item (i = 1,...,n), e j designa
o candidato (j =1,...,N), o que constitui o vetor U; = (u1j, ..., un;|6;).

A hipotese de independéncia garante que as varidveis u;; sejam independentes. Dessa forma,

para determinado examinado j, tem-se a funcdo de verossimilhanca:

n

L(U;16;) = [T P (9)Q:' 9 (6)).,
i=1

n
_ Ui 4 1—wu;;
_Hpij L"Qz’j I
i=1
na qual, por simplicidade, considera-se a notacao

Pi(05) = Py,

Qi(0;) = Qij .
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Figura 2.3: Simulagdo da frequéncia de acerto (eizo vertical) em fungao da dificuldade da questao (abscissa)
de —6 a 46, para c=0,2 ea=1,5;2,0 ¢ 1,0.

Aplicando-se a fungao logaritmo, obtemos a seguinte func¢ao de log verossimilhanca:
n
= log L(ijj) = Z[u” log Pij + (1 — uij) log Q”] .

i=1

Na estimacao da proficiéncia, utilizam-se as estimativas dos pardmetros dos itens obtidas pelo
processo descrito na Secao 2.1.2. Assim, apenas a derivada da log verossimilhanca em relagdo a

proficiéncia deve ser determinada, i.e.,

oy {%apﬁ LA uy) 3%]
00, P P;; 00, Qi;  00;
Para se estimar a proficiéncia, mediante uso da forma iterativa do método de Newton-Raphson,

conforme a Equacdo (2.4), usamos:

0311 = [0, + [(56_2;2] t_l [%L ; (2.4)

sendo que t representa a iteracdo, com [f;]; = 0, e o e o gradiente na expressao acima é

ol ¢ By
2, — Zai(uij - R)H?
=1
pois
OP;;
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Novamente, precisamos substituir os valores observados u;; por seus valores esperados F;;, temos

9 - Pj—c¢ 1 i P\ 2
E - 2PaQu | =2 L (e — P == 2P (ﬁ) .
(aej?) ;a 3 Qij [(1 — )2 .PZ'J'Q(CZ zy)] ;a i Qij Py

Substituindo-se o resultado acima na Equacao (2.4), temos a forma iterativa do método de

Newton-Raphson::
n P
R R 2 ai(uij — Bij) gt
03]e+1 = [0): — | —=

Xy Pr\ 2
. () - ij
- leaz B]sz (p_”)
1=

t
2.1.4 Ciclo de estimacao dos parametros

Na pratica, como os parametros dos itens e as proficiéncias néo sdo conhecidas, o processo de

estimacao se da conforme o seguinte processo ciclico, representado na Figura 2.4:

1. Assume-se 6; = 0 e estimam-se os parametros dos itens de acordo com a Equagao (2.2);

2. Com base nas estimativas dos parametros dos itens do passo anterior, estima-se as proficiéncias
0;;

3. Utilizando-se 0;, os parametros dos itens sao novamente estimados;

4. O processo repete-se até que haja convergéncia.

Calculo dos
parametros
das questoes

Caélculo da
proficiéncia

Figura 2.4: Ciclo de estimacgdo dos pardmetros.

A seguir, ilustraremos esse ciclo de estimacao mediante simulagdo.

2.1.5 Simulacao de proficiéncia

Nesta Subsecao, mediante simulagoes, avaliaremos o desempenho da metodologia proposta, nas

quais serd aplicada a TRI para a estimacado das habilidades nas diversas disciplinas de concurso
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publico (Capitulo 4). Nessa simulacado, consideraremos hipoteticamente que os parametros dos itens
j4 s@o conhecidos.

Para realizar as simulagoes, criou-se uma populacao hipotética de individuos e de questoes.
Foram gerados aleatoriamente 1.000 individuos cujas proficiéncias se distribuem conforme uma
distribui¢do normal padrao. Também foram criadas 1.000 questdes cujos parametros a, b e ¢ se
distribuem aleatoriamente de forma independente, e de acordo com distribui¢cbes normais cujas

médias e desvios-padrao se encontram na Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Pardmetros da populacio de questoes criadas para as simulagoes.

Parametro | Média | Desvio-padrao
a 2,0 0,2
b 0,0 2,0
c 0,2 0,01

Nesses dados, gerados artificialmente, consideramos que as realizagdes da proficiéncias repre-
sentam os valores “verdadeiros” das proficiéncias dos individuos. Consideramos, também, que cada
trinca de parametros (a, b, ¢) representa a caracteristica “real” de uma questao.

Assim, com base nessa amostra hipotética, comparamos os valores “reais” de 6 com as suas
estimativas correspondentes conforme o método de méaxima verossimilhanca apresentado na Secao
2.1.2, na qual se utiliza os parametros “reais” das questoes. Depois, efetuamos o método de estimagio
em duas etapas, no qual se estimam os parametros dos itens (Se¢do 2.1.1) e, com base neles, se
obtém as estimativas das proficiéncias, conforme foi discutido na Secgéo 2.1.

A Figura 2.5 mostra a dispersdo entre o 6 “real” e sua estimativa correspondente de maxima
verossimilhanca. Na simulacao em que se utiliza os parametros “reais” das questoes, a correlagao
entre o valor estimado de 6 e o seu valor “real” foi de 0,95. Ja a simulagdo que considera os
parametros estimados produziu correlagao igual a 0, 91.

A correlacao pode ser vista como a razdo entre a covariancia de duas varidveis pelo produto dos
desvios-padrao de cada uma delas. Este coeficiente pode variar de —1 a +1 e mostra a intensidade
da relacao linear entre as duas variaveis estudadas. Triola (2008) considera que valores maiores que

0,90 representam correlagbes muito fortes.

2.2 Teste adaptativo computadorizado (TAC)

O Teste Adaptativo Computadorizado (TAC) propoe uma forma de avaliagdo que se caracteriza
pela selegdo de questoes segundo os niveis estimados de proficiéncia (0) do usuario. Com base em
um banco de dados de questoes, um TAC tem como principal caracteristica a individualidade dos
testes, ou seja, cada participante recebe um elenco de questoes diferentes, em diferentes quantidades.

Essa metodologia permite a aplicacao de testes com maior flexibilidade e adaptabilidade, além
da reducao do tempo, resultados imediatos e maior precisao em relacdo ao teste objetivo tradicional
(Diaz et al., 1998).

Um TAC baseado na TRI seleciona as questdes de forma que se valorize o conhecimento do

respondente a partir do historico das questoes anteriormente respondidas (Weiss e Kingsbury, 1984).
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2.00

1.00

0 estimado

(1.00)
(2.00)

(3.00)

(4.00)
(4.00) (3.00) (2.00) (1.00) - 1.00 2.00 3.00 4.00

O real

O g estimado com parametros reais O q estimado com parametros estimados

Linear (g estimado com parametros reais) — Linear (g estimado com pardmetros estimados)

Figura 2.5: Estimativa de 0 pelo algoritmo de Newton-Raphson.
Em comparagéo com os testes convencionais, Wainer (2012) destaca, entre outras, as seguintes
vantagens proporcionadas pelo TAC:
e aumento de seguranca;

e os individuos podem trabalhar no seu préprio ritmo, e essa velocidade pode ser uma informa-

¢ao adicional ao acessar a proficiéncia;

todos sao desafiados, mas nao desencorajados, pois os itens se adaptam & proficiéncia do

candidato;

0 teste possui resultado imediato, isto tem profundas implica¢bes no seu uso diagnostico;

os itens problematicos podem rapidamente ser detectados e expurgados do banco de questdes.

Outro ponto fundamental em um TAC é a escolha da questdo no simulado. Na proposta de
Andrade, Tavares, e Valle (2000), uma medida bastante utilizada em conjunto com a CCI é a fungao
de informacgdo do item. Ela permite analisar quanto uma questdo agrega de informagdo para a
medida de proficiéncia. Essa funcdo, para o modelo de trés pardmetros utilizado neste trabalho, é

dada por:

Ii(0) = —[%P(Q)f :
Pi(6)Q:(0)
Essa medida indica como, para um dado 6, cada um dos trés parametros influencia a informacao
obtida com a resolucao de uma questao. A informacao da questdo é tao maior quando b; se aproxima

de 0; quanto maior for o a;; e quanto mais ¢; se aproximar de 0.
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1. Inicio: valor inicial de proficiéncia

2. Seleciona e mostra 3. Observa e avalia
Item 6timo resposta

5. Critério de 4. Atualiza estimativa de

parada

. - oficiéncia
satisfeito? Pt

6. Fim do
teste

Figura 2.6: Fluzograma de um teste adaptativo (Wainer, 2012).

Neste trabalho, para a escolha de itens nas simulagoes, considerou-se apenas a quantidade de
informacoes que o item agregava. Entretanto, na prética, ha diversos outros fatores que poderiam
ser considerados além de proporcionar o maximo ganho de informagao. Entre esses fatores, cita-se a
exposicao dos itens e a necessidade de abordar distintos assuntos dentro de uma mesma disciplina.

O algoritmo Shadow-test, desenvolvido por van der Linden (2007), propoe uma solu¢do para
esses problemas praticos apontados.

A escolha de item tem que atender as mesmas especificagoes quanto a diversidade de assuntos
abordados na prova dos seus antecessores de papel e 1lapis. O que criou um dilema, porque quando
os itens sdo selecionados de forma adaptativa, cada candidato recebe um conjunto diferente de itens.
Entao, existe um frade-off entre a quantidade de informacao que um item agrega e a homogeneidade
de assuntos cobrados nos simulados.

Um problema ainda mais urgente era a seguranca (van der Linden, 2007). Por sua propria
natureza, um algoritmo adaptativo de testes tende a capitalizar sobre um pequeno conjunto de
itens de alta qualidade. Se o banco de itens é usado por algum tempo, esses itens apresentam
exposicao bem superior aos demais, o que pode comprometer a sua segurancga contra fraudes. Isso
porque o TAC permite que o mesmo exame seja aplicado em diferentes lugares e tempos, como
ocorre com o0 GMAT ou o GRE.

Outra questao relevante para o TAC é o critério de parada na avaliacao da proficiéncia (0).

O critério de parada é uma regra usada para determinar quando o teste deve terminar e esta
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relacionada com o objetivo do teste, as caracteristicas do banco de itens e as restricdes operacionais
(Segall, 2005)

Neste trabalho, utilizou-se, por simplicidade, um critério fixo de parada. Nestes simulados, todos
os individuos respondem a mesma quantidade de itens e, consequentemente, a precisdo da habilidade

estimada nao vai ser a mesma para todos os individuos (Moreira Junior, 2011).
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Capitulo 3
Metodologia

Neste Capitulo, tratamos da metodologia para estimar a probabilidade de aprovagdo em um
certame de um candidato que possui determinada proficiéncia 6. Isso se da em duas etapas. Primeiro,
inferir a distribuicao de todos os resultados a partir das notas publicadas. Segundo, mostra-se

necessario estimar o percentual de acerto que um candidato com proficiéncia 6.

3.1 Estimativa dos parametros necessarios ao cilculo da probaba-

bilidade de aprovacao

No capitulo anterior, tratamos das inferéncias acerca dos parametros das questoes e da profici-
éncia de um respondente. Agora, abordaremos o seguinte problema especifico na area de concursos:
se um candidato possui determinada proficiéncia 6, qual seria sua chance de aprovacdo em um
certame?

Evidentemente, essa probabilidade de aprovacao pode depender das caracteristicas do proprio
certame, como a banca examinadora escolhida para organizar o concurso, da distribuicao dos niveis
de dificuldade dos itens ou questdes da prova, do poder de discriminacdo dos itens ou questdes que
compoem a prova.

Por simplicidade, assumiremos que essas caracteristicas se encontram embutidas na distribuicao
dos resultados (escores dos candidatos) do concurso; e, ainda, que a média u e o desvio-padrao o
das notas sejam suficientes para descrever por completo tal distribuicao.

Além disso, consideramos natural que a probabilidade de aprovacao seja uma variavel aleatoria,
acomodando as diversas outras fontes de variagdo que se impoem sobre um candidato se sujeita a
um processo seletivo.

Quanto aos dados, a amostra disponivel consiste apenas dos resultados dos candidatos aprovados
com base nos critérios estabelecidos pelo Edital do certame, e, usualmente, seu tamanho representa
cinco vezes o numero de vagas. Aqui, considera-se que o resultado alcangado pelo ultimo candidato
aprovado seja considerado como ponto de “corte” para se avaliar a probabilidade de aprovacao.

De acordo com Casella e Berger (1990), a distribui¢ao Beta é uma candidata natural para mo-
delar proporcoes, que naturalmente limitam-se entre 0 e 1. A fungdo de densidade de probabilidades

de uma distribuicao Beta com parametros « e 3, denotada como Beta(, 3), é dada por:

a—1(1 _ ,.\8-1 a=1(1 _ ,)8-1
Jo zo (1 =)o~ dw Tth)

19
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comO0<z<l,a>0efl>0.

Os dois primeiros momentos da distribui¢do Beta sdo (Rathie ¢ Zornig, 2012)

2 _ 2 2 _
o= EX - (EX) = A e BT

Em geral, os métodos dos momentos ou da méaxima verossimilhanga permitem estimar tais
pardmetros. No entanto, em nosso caso, dispomos apenas da informagdo acerca dos candidatos
aprovados. A parte restante, que em geral representa uma grande massa, se perde (missing) siste-
maticamente. Pela existéncia de uma regra bem definida para essa perda (i.e., apenas as maiores
notas sdo registradas cujo tamanho da sequéncia representa cinco vezes o numero de vagas), em-
piricamente a probabilidade P(X > A,), sendo que A, representa a nota de corte (ou a nota do

ultimo candidato) poderia ser estimada como

P(X > A) =20,
sendo que v representa o ntmero de vagas e T é o ntmero de candidatos.

Como as maiores notas registradas sao as estatisticas de ordem da distribuicao (Mood, 1950),
também é possivel ajustar os pardmetros « e S minimizando-se a distancia entre a forma da fungao
de distribuicdo acumulada e a distribuicio acumulada empirica (ver, por exemplo, Oztiirk e Dale,
1985) para a regido que se refere ao evento [X > A,].

Em nosso trabalho, como se dispoe da média de acertos em cada questdo de uma prova, é
possivel estimar a média das notas, p. Assim, com base no primeiro momento, caso se disponha do
valor do par@metro a e a média pu, determina-se o parametro 8 com a ajuda da expressao

8=

«
—— .
7

Considerando esses aspectos, os parametros ajustados, a* e 5* | sdo obtidos minimizando-se (com
respeito a a e 8) a soma dos quadrados das diferencas entre o modelo hipotético e a distribui¢ao

empirica para valores acima do ponto A,, ou seja,
n
min » _[hy — he(@*, B%)]%.
k=1

Adicionamos a esse processo de minimizac¢ao a seguinte restri¢cdo, com base na distribuicao beta

e na média amostral:

~ n
~ a* Ay
Iu/ = 7/\ —= = _—
* * mn
a*+ B

o o 3*

@ + 5@ +p*+1)

Como dispomos da média de acerto A, de todas as questoes da prova, a estimativa de jz nos da
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a seguinte relagdo ndo enviesada entre a* e 5* .

Com respeito ao processo de minimizacao da soma de quadrados para a obtengao das estimativas
dos parametros a* e 3* , utilizamos o algoritmo genético, buscando-se a distribui¢do Beta que melhor
adere aos dados reais.

Os algoritmos genéticos sao uma classe particular de algoritmos evolutivos que usam técnicas
inspiradas na biologia evolutiva como hereditariedade, mutacao, selecao natural e recombinacao
(Mitchell, 1998). Nessa técnica estocastica de otimizagao, a introducao da aleatoriedade no processo
de busca permite elevar as chances de se encontrar um minimo global, em oposicdo a um minimo
local, independentemente do estado inicial (Goldberg, 1989).

A implementagido desse algoritmo para os nossos propdsitos se encontra no Apéndice A.

Para exemplificar, a Figura 3.1 mostra uma distribui¢do empirica dos resultados do concurso
publico para o cargo de Delegado da Policia Civil do Estado da Bahia, organizada pelo Cespe, em
2013 e o modelo ajustado segundo a distribuicao Beta. Nesse exemplo, parametros ajustados foram
a=06,5e 3 =11. Com base nesses resultados, por exemplo, estima-se que 60% dos candidatos nao
obtiveram acerto superior a 30% da prova; e 97% dos alunos acertaram menos de 60% da prova

aplicada nesse concurso.

—Beta Real
100%
|/-""'
90% = i
80% -
70% A
60%

A
50%
40% ///
30%
20% /
10% /

0%

Percentil acumulado

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%
% acerto

Figura 3.1: Ezemplo de curva resultado de concurso, modelado por uma distribuicao Beta.

Na proxima secao discutiremos acerca do calculo da probabilidade de selecao para um candidato

com determinada proficiéncia.
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3.2 Calculo da probabilidade de aprovacao

De posse das estimativas dos parametros que permitem descrever a distribuicao dos resultados
de um concurso, em particular (fix, o7 ), o proximo passo é calcular a probabilidade de um candidato
com proficiéncia 6 ser aprovado em cada um dos k-concursos cuja nota do dltimo convocado foi
Agk-

Define-se o escore do candidato k& como

1

= T (3.1)

Ag(0)

sendo que 6 representa sua proficiéncia e my é um parametro da funcao.

Como ilustracao, simulou-se o desempenho para valores discretos de 6 para uma amostra hipo-
tética de 100 candidatos submetidos a uma prova com 100 questes cujos pardmetros dos itens ja
foram estimados. Nessa simulacao, variou-se 8 de —3,00 a 3,00, com passo de 0, 25.

Na sequéncia, ajustaram-se os pontos da porcentagem de acerto em cada prova em funcdo de
0. Esse ajuste foi realizado minimizando o erro quadratico médio da diferenca entre os valores
simulados e os obtidos por meio da Equacao (3.1).

O parametro my foi otimizado pelo algoritmo genético discutido na Secao 3.1. A Figura 3.2
mostra o ajuste empirico do percentual de acerto nas questdes do concurso piblico para o cargo de
Delegado da Policia Civil do Estado da Bahia, organizado pelo Cespe, em 2013. Nesse exemplo, 0

parametro ajustado foi my = 1, 84.

90%
80%
70%
60%
50%

40% —&— Simulado

% Acerto

30% —@— Ajustado

20%
10%
0%

-3.00 -2.00 -1.00 - 1.00 2.00 3.00
-10%

Figura 3.2: Curva de % acerto em fungdo da proficiéncia 0 Delegado da Policia Civil/BA (CESPE, 2013)
(my, = 1,84).

Assumindo-se que a distribui¢do do desempenho do j-ésimo candidato seja uma Beta(ay, ﬁjk)),
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as estimativas da média e do desvio padrao sdo

6_\2 _ ajkﬁ]k
(@1 + Bjk)* @k + Bjk + 1)

Dessa maneira, a probabilidade de aprovacao desse candidato j na prova k é

fjxak zr—1(1 — x)gjk—ldaj

fol 2@ik—1(1 — 2)Pi—1dg

]Djk(X > Aak|ajk73]k) =
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Capitulo 4

Resultados e analises

Para exemplificar a aplicagdo da metodologia apresentada, procedeu-se & andlise das proba-
bilidades de aprovacio de nove candidatos hipotéticos, chamados de A a I, em quatro carreiras
diferentes da Policia Federal: agente, escrivao, delegado e papiloscopista.

A Figura 4.1 mostra o fluxo de anélises efetuadas, dos dados aos resultados. Da estatistica de
acerto por questdo, estimaram-se os pardmetros iniciais da CCI, conforme explicitado na Segéo
2.1.2. Na sequéncia, procederam-se as estimativas de 0 para cada uma das 22 disciplinas (A Tabela

4.1 apresenta a relevancia de cada disciplina nas quatro provas em analise), como o explicado na

Secao 2.1.3.
“
Estatisticas acerto por Probabilidade de

Estimativa inicial da
CCl (bg)
questdo Estimativa proficiéncia aprovagao
(7]

% Acerto do candidato

% acerto de todas as
provas corrigidas e
publicadas

Percentil do candidato

% Acerto do ultimo
colocado

Pardmetros
distribuicdo resultados
Beta(a*,B*)

Figura 4.1: Fluzograma de andlises: dos dados aos resultados.

Paralelamente, a partir da porcentagem de acerto de todas as provas corrigidas e publicadas no
DOU (2013), para cada um dos quatro concursos, extraiu-se imediatamente a porcentagem de acerto
do ultimo candidato convocado e, conforme explicitado na Secao 3.1, estimaram-se os parametros

da distribuicao (Beta(a*, 5*)) que melhor se adaptam aos resultados reais.
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Finalmente, a partir destas anélises péde-se calcular a probabilidade de aprovagao, conforme
explicado na Secao 3.2. Essas probabilidades foram calculadas tanto com os parametros reais quanto
com os estimados, de forma a comparar a eficiéncia do método no processo decisério.

Na sequéncia, detalham-se os resultados de cada etapa.

Tabela 4.1: Distribui¢cao percentual das disciplinas cobradas nas questoes das provas para cada uma das
carreiras.

Namero de questées (%)

Disciplina Delegado Escrivio Papiloscopista Agente
Administracdo 0,0% 5,0% 0,0% 3,3%
Administracdo Financeirae Orgamentaria 0,0% 1,7% 0,0% 3,3%
Arquivologia 0,0% 10,0% 4,2% 0,0%
Atualidades 0,0% 5,8% 5,0% 7,5%
Biologia 0,0% 0,0% 5,8% 0,0%
Contabilidade Geral 0,0% 0,0% 0,0% 9,2%
Criminologia 7,5% 0,0% 10,8% 0,0%
Direito Administrativo 10,8% 10,0% 5,8% 6,7%
Direito Civil 5,8% 0,0% 0,0% 0,0%
Direito Comercial 7,5% 0,0% 0,0% 0,0%
Direito Constitucional 10,0% 5,0% 4,2% 4,2%
Direito Internacional Publico 5,8% 0,0% 0,0% 0,0%
Direito Penal 43,3% 20,8% 10,8% 18,3%
Direito Previdenciario 6,7% 0,0% 0,0% 0,0%
Direito Tributério 2,5% 0,0% 0,0% 0,0%
Economia 0,0% 0,0% 0,0% 6,7%
Estatistica 0,0% 0,0% 5,0% 0,0%
Fisica 0,0% 0,0% 8,3% 0,0%
Informética 0,0% 15,0% 10,0% 11,7%
Portugués 0,0% 18,3% 16,7% 21,7%
Quimica 0,0% 0,0% 8,3% 0,0%
Raciocinio Légico 0,0% 8,3% 5,0% 7,5%
Total 100,0% 100,0% 100,0% 100,0%

Para cada disciplina, a proficiéncia de cada candidato hipotético foi gerada aleatoriamente a
partir de uma distribuicao normal de média e desvio-padrao um. Considerarmos essa proficiéncia
como a proficiéncia “real” do candidato. A Tabela 4.1 apresenta a distribuicdo percentual de questoes
das diferentes disciplinas cobradas em cada uma das carreiras, e a Tabela 4.2 mostra a proficiéncia
real desses nove candidatos em cada uma das 22 disciplinas cobradas nas quatro carreiras em anélise.

Dessa forma, nessa simulacdo, assume-se que os candidatos tenham, em média, proficiéncias
equivalentes e que suas proficiéncias em cada matéria ndo sejam correlacionadas.

Considerando-se que as provas para essas diferentes carreiras envolvem diversas disciplinas co-
muns, o proposito desta simulagdo é ilustrar como se pode, objetivamente, indicar sugestdes para

qual carreira cada candidato deveria concorrer.
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Tabela 4.2: Proficiéncias reais dos candidatos.

Proficiéncia (real)

Disciplina L
A D E
Administragdo 194 164 201 265 1,56 1,29 242 066 091
Administragﬁo Financeira e Orcamentaria 1,8 2,27 162 1,83 1,08 -0,05 1,60 1,13 2,28
Arquivologia 141 005 1,35 1,10 -0,60 1,02 3,02 -0,99 1,23
Atualidades 0,24 054 18 054 238 126 1,75 163 -084
Biologia 0,57 068 287 101 054 0,71 -0,67 -0,99 -0,57
Contabilidade Geral -0,88 1,11 157 269 -016 -0,13 1,71 -0,81 1,55
Criminologia 249 -0,83 0,57 -1,85 2,39 1,78 -1,84 1,71 -0,31
Direito Administrativo -0,32 1,9 -0,28 1,04 200 0,22 221 0,01 2383
Direito Civil 2,53 0,78 -044 -003 264 211 -053 1,11 0,76
Direito Comercial 144 2,33 241 1,21 212 299 149 226 0,77
Direito Constitucional 0% 1,30 248 -060 193 0,19 -066 1,18 -0,98
Direito Internacional Publico 1,77 030 0,10 1,72 0,80 -0,18 -0,17 1,85 2,08
Direito Penal 077 2,77 048 -0,31 268 -0,32 0,13 271 1,79
Direito Previdenciario 0,21 1,88 1,93 147 -0,63 106 -046 142 283
Direito Tributério -0,69 -0,13 28 050 -003 199 -061 192 0,19
Economia 287 059 076 216 1,68 -0,66 0,34 042 2,65
Estatistica 0% 071 1,26 267 1,69 -078 205 0,25 1,08
Fisica 027 1,72 260 268 222 063 049 056 297
Informatica 0,74 079 184 18 059 274 -0,76 154 -0,11
Portugués 168 021 o050 1,76 145 0,32 270 -0,26 -0,87
Quimica 1,78 1,8 215 0,31 259 162 091 1,92 -0,32
Raciocinio Légico -0,84 -0,86 -0,30 0,29 -0,15 -0,04 143 217 264
Meédia 0% 09 1,37 114 131 081 0,75 0597 1,02

De inicio, apresentou-se ao candidato hipotético a questdo de maior informacao para 50 = 0.
Respostas corretas, como as obtidas nas questdes 1, 2, 4, 5, 7, 9 e 10, aumentam a estimativa
da proficiéncia e, portanto, levam o candidato a responder uma questdo subsequente mais dificil.
De forma oposta, quando o candidato erra o item oferecido, como ocorrido nas questoes 3, 6 e §,
diminui-se a estimativa da proficiéncia e, portanto, induz-se o candidato a responder uma questao
subsequente mais facil.

Assim, estimaram-se as 198 proficiéncias, como detalhado na Se¢io 2.1.3. Os resultados estao na
Tabela 4.3. A convergéncia da proficiéncia estimada, em fun¢do do nimero de questdes resolvidas
para o seu valor real estd exemplificada na Figura 4.2, que ilustra a estimacgdo da proficiéncia do
candidato G em Administragao.

De posse das proficiéncias reais e estimadas por matéria, determinaram-se as proficiéncias pon-
deradas pela relevancia de cada disciplina nos quatro concursos. Esse resultado é obtido do produto
da proficiéncia por matéria (Tabela 4.2 e Tabela 4.3) pela proporgao de questoes das diferentes
disciplinas cobradas em cada uma das carreiras. Os resultados para as proficiéncias reais estéo
dispostos na Tabela 4.4 e na Tabela 4.5.

O parametro my, foi ajustado conforme discutido na Segéo 3.1. Esses resultados podem ser vistos
nas Figuras 4.3, 4.4, 4.5 ¢ 4.6.
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Figura 4.2: Exemplo de estimac¢ao da proficiéncia em funcio do nimero de questoes resolvidas.

Tabela 4.3: Proficiéncias estimadas dos candidatos.

Proficiéncia (estimada)

Disciplina ELIE
A D E
Administragdo 267 1,38 2,72 198 1,34 0,93 207 097 098
Administrat;ﬁo Financeira e Orgamentaria 248 243 201 1,21 0597 -0,14 0594 145 2,39
Arquivologia 1,55 067 208 085 -08 1,16 253 -0,79 217
Atualidades 039 042 143 -0,25 223 131 148 195 -1,29
Biologia 0,22 008 243 -004 -035 -0,08 -0,44 -0,49 -1,22
Contabilidade Geral -0,64 1,24 054 186 -0,63 -0,11 1,88 -041 0,98
Criminologia 2,52 -1,27 0,37 -161 154 167 -149 154 -0,50
Direito Administrativo -0,11 2,52 -0,27 1,52 1,60 0,11 208 -0,39 3,17
Direito Civil 226 1,15 0,11 -001 294 250 -085 098 0,73
Direito Comercial 060 279 307 145 271 3,11 1,72 238 043
Direito Constitucional 141 164 290 -0,74 1,36 063 -0,77 1,22 -1,37
Direito Internacional Publico 1,57 001 -047 208 048 -164 -1,25 2,30 1,74
Direito Penal 09 4,12 028 010 202 -0,17 1,13 264 1,9
Direito Previdenciario -054 230 234 084 038 0954 010 050 297
Direito Tributario -08 044 266 -0,18 0,30 1,32 -087 1,12 043
Economia 270 053 201 210 149 -0,76 057 0,03 292
Estatistica 097 093 1,34 265 060 -045 232 051 1,87
Fisica -0,59 162 250 281 1,8 1,38 087 -0,14 2,55
Informatica 1,03 055 228 193 -0,01 29 -156 160 0,22
Portugués 1,78 -0,06 0,56 2,72 1,51 015 1,72 -0,65 -1,10
Quimica 1,60 144 3,46 -058 3,17 18 0,71 243 -0,29
Raciocinio Logico -0,83 -068 015 1,20 -0,38 -0,81 1,70 1,9 2,94
Média 09 1,10 157 099 112 0,72 068 09 1,03
1
k(0) (4.1)
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Tabela 4.4: Proficiéncias reais dos candidatos - ponderada pela relevincia de cada matéria.

Proficiéncia (real)

) Candidato
Carreira
D E
Delegado 0,93 1,84 0,83 0,08 2,07 0,49 0,12 1,91 1,37
Escrivao 0,80 1,08 0,91 0,96 1,37 0,67 1,27 1,04 0,81
Papiloscopista 1,00 0,85 1,22 0,83 1,65 0,80 0,75 0,95 0,49
Agente 0,80 1,08 0,92 1,22 1,44 0,43 1,19 0,97 0,84

Tabela 4.5: Proficiéncias estimadas dos candidatos - ponderada pela relevincia de cada matéria.

Proficiéncia (estimada)

. Candidato
Carreira
D E

Delegado 0,93 2,57 0,84 0,29 1,77 0,51 0,52 1,79 1,38
Escrivdo 1,02 1,41 1,09 1,21 1,02 0,64 1,09 0,97 0,95
Papiloscopista 1,01 0,89 1,37 0,94 1,32 0,83 0,67 0,88 0,50
Agente 0,99 1,30 1,00 1,39 1,12 0,38 1,08 0,89 0,81
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Figura 4.3: Curva de % acerto em fungio da proficiéncia 0 - Escrivao (my = 1,65).

Estimados os percentuais de acerto de cada candidato em todas as provas, o préximo passo é
identificar a distribuicdo de resultados reais, conforme discutido na Se¢do 3.1. Determinaram-se,
por algoritmo genético, os parametros dos parametros @* e 5* que melhor representam os dados da

distribuicao real, buscando a que melhor adere aos dados reais.
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Figura 4.4: Curva de % acerto em fun¢do da proficiéncia 0 - Agente (my = 1,59).
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Figura 4.5: Curva de % acerto em fun¢do da proficiéncia 6 - Delegado (my, = 1,91).

Esse procedimento mostrou-se bastante satisfatério, como pode ser visto nsa Figuras 4.7, 4.8,

e 4.10. Em que pese a pouca informacao sobre a distribuicdo de probabilidade, a aderéncia

aos dados reais foi compensada pela informagdo sobre a ordem dos resultados. Especificamente,

essa aderéncia se refere apenas a regiao da cauda direita da distribuicao, a qual trata da regiao de

aprovacdo em concurso publico.
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Figura 4.6: Curva de % acerto em fungio da proficiéncia 6 - Papiloscopista (my = 1,94).
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Figura 4.7: FDP dos resultados para Escrivio - Beta(3,5;9,0).
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Figura 4.8: FDP dos resultados para Agente - Beta(5,0;13,5).
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Figura 4.9: FDP dos resultados para Delegado - Beta(5,0;13,0).
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Figura 4.10: FDP dos resultados para Papiloscopista- Beta(4,0;16,5).

Finalmente, com base nos pardmetros das distribuicoes de resultados dos concursos (ﬁk,&\z),
calculou-se a probabilidade dos candidatos serem aprovados em um cada um dos quatro concursos,
considerando a nota do ultimo convocado em cada um deles, conforme a Equacado (3.2). E, uma vez,
calculadas as probabilidades de aprovacao, estimamos também o valor esperado da remuneracao,
multiplicando-se cada probabilidade pela respectiva remuneracao do cargo, explicitada na Tabela
4.6.

Tabela 4.6: Remunera¢do por cargo conforme Edital do concurso.

\ Remuneragdo
Carreira :
(jan/13)
Delegado RS 14.037,11
Escrivdo RS 7.514,33
Papiloscopista RS 7.514,33
Agente RS 7.514,33

Para validar o método aqui proposto, comparamos qualitativamente os resultados proporciona-
dos pelas proficiéncias “reais” e estimadas. Os resultados estdo, respectivamente, na Tabela 4.7 e na
Tabela 4.8.

A Figura 4.11 exemplifica a exposi¢do dos resultados da metodologia para o candidato A. Tra-
cando um paralelo com uma anélise de risco (probabilidade de aprovagao) por retorno (remunera-
¢do), o candidato elimina as hipoteses da carreira de escrivao e agente. Nessas, a remuneracao é

idéntica a de papiloscopista, mas a chance de aprovacao é menor.
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Tabela 4.7: Probabilidade de aprovagdo e valor esperado estimados utilizando a proficiéncia real dos can-
didatos.

Probabilidade de aprovacio (real)

. Candidato
Carreira

Delegado
Escrivdo 8,5% 13,6% 10,2% 11,2%
Papiloscopista 13,3% 12,9% 11,4%

Agente 14,5%

Valor esperado (real)

12,7% 8,6%
15,5%

RS 1.014 RS 407

RS 495

Delegado

RS 1.019 RS 766 RS 843
RS 966 RS 2.838

RS 953 RS 644
RS 853 RS 1.167
RS 1.093

Escrivdo
Papiloscopista

Agente RS 594

Tabela 4.8: Probabilidade de aprovacao e valor esperado estimados utilizando a proficiéncia estimada dos
candidatos.

Probabilidade de aprovacdo (estimada)

. Candidato
Carreira

Delegado
Escrivdo 14,0% 16,7% 11,3% 11,0%
Papiloscopista 14,0%

Agente

RS 1.020
RS 923 RS 1659 RS 1.049 RS 1.256
RS 1.148 RS 1.950

RS 419
RS 467

Delegado

RS 847 RS 827
RS 733 RS 1.054
RS 914

Escrivdo
Papiloscopista
Agente

A analise dos resultados mostra que, embora haja erro na estimacao individual, de um modo
geral, o critério de decisdo proposto é coerente. Ou seja, a metodologia é capaz de identificar a
carreira em que o candidato é mais propenso a obter sucesso, considerando, inclusive, o critério
econdmico, determinado pelo valor esperado. As recomendagcdes de carreira a escolher, baseadas em
probabilidade de aprovacao e valor esperado estao na Tabela 4.9.

A tnica divergéncia de recomendagdo ocorreu para o candidato E, no que se refere a probabili-
dade de aprovacao. Utilizando os dados reais de proficiéncia, a probabilidade de aprovacao calculada
¢ maior para papiloscopista. J& com as proficiéncias estimadas, encontrou-se probabilidade maior
para delegado. Entretanto, esse erro nao foi relevante na escolha, considerando o valor esperado.
Em ambos os casos indicou-se a carreira de delegado.

Com a recomendagdo do cargo, pode-se, analisando a relevancia das disciplinas no edital reco-
mendado e a proficiéncia do candidato em cada uma delas, priorizar o estudo. Essas informagoes
estdo explicitadas, para o candidato A, na Tabela 4.10 e na Figura 4.12. Assim, o candidato deve
priorizar as disciplinas por dois critérios: as que possuem maior peso no edital e aquelas em que sua
proficiéncia é menor, ou seja, as matérias que possuem maior potencial de melhora no seu escore
final.
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Tabela 4.9: Recomendacoes do modelo quanto a qual concurso escolher.

Candidato Probabilidade

Cargo recomendado

Valor
esperado

Papiloscopista
Delegado
Papiloscopista
Agente
Delegado
Papiloscopista
Escrivao
Delegado
Delegado

Papiloscopista
Delegado
Papiloscopista
Agente
Delegado
Papiloscopista
Escrivao
Delegado
Delegado
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Tabela 4.10: Proficiéncia do candidato A e relevincia das disciplinas da carreira de papiloscopista.
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Figura 4.12: Proficiéncia do candidato A e relevincia das disciplinas da carreira de papiloscopista.



Capitulo 5

Conclusao

O presente trabalho analisou a construcao de uma metodologia voltada para o processo de esco-
lha de carreira pelo aspirante ao servico piblico. O processo consiste em estimar como um candidato
se sairia nos diversos concursos, para assim poder indicar em qual ele teria maior probabilidade de
SUCesso.

Em relacao ao Teste Adaptativo Computadorizado, destaca-se que o trabalho ndo se preocupou
com problemas de ordem préatica. Por sua propria natureza, um algoritmo adaptativo de testes
tende a capitalizar sobre um pequeno conjunto de itens de alta qualidade. Se o banco de itens é
usado por algum tempo, esses itens se tornam vulnerdveis a falhas de seguranca. Nesse sentido,
o algoritmo Shadow-test, desenvolvido por van der Linden (2007), propde uma solu¢ao para esses
problemas praticos apontados.

Na Secao 3.1, conclui-se que a determinacao da proficiéncia do concursista nas diversas discipli-
nas de concurso publico, mesmo desconhecendo a priori os pardmetros das questoes utilizadas nos
simulados, foi eficiente. A correlacdo entre o valor estimado de 6 e o seu valor real foi de 0,91. Em
futuros trabalhos, recomenda-se estudo aprofundado sobre a determinacdo dos parametros, como
o uso da abordagem bayesiana e outros modelos para a CCI, conforme Andrade, Tavares, e Valle
(2000).

Outra possibilidade de melhora no modelo é a adocao racional de critérios de parada (Baker e Kim,
2004). Neste trabalho utilizou-se, por simplicidade, um critério fixo de parada. Nestes testes, todos
os individuos respondem a mesma quantidade de itens e, consequentemente, a precisao da habilidade
estimada ndo vai ser a mesma para todos os individuos, motivo pelo qual ndo é muito recomendado
o (Moreira Junior, 2011).

O procedimento de identificacdo da distribuigado de resultados reais, conforme discutido na Secao
3.1, mostrou-se bastante satisfatorio, como pode ser visto na Figura 4.7, Figura 4.8, Figura 4.9 e
Figura 4.10. Mesmo com pouca informacgao sobre a distribuicdo de probabilidade, a aderéncia aos
dados reais foi compensada pela informacao sobre a ordem dos resultados. Especificamente, esta
aderéncia é maior justamente na cauda direita da distribuicdo, que é o local de interesse deste
trabalho, pois se trata da regidao de aprovagao em concurso pablico.

Da mesma forma, o ajuste da curva de acerto de cada candidato, em funcdo da sua proficiéncia
nas quatro carreiras, mostrou-se bastante eficiente. Os dados simulados aderiram satisfatoriamente
ao modelo de um parametro, proposto na Equacdo (3.2). Como futuro desenvolvimento, sugere-se
estudar se um modelo, segundo a Equacao (5.1), com dois parametros representaria melhor os dados

simulados.
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1

Ap(0) = 1+ e—ax(0—my)

(5.1)

Finalmente, a anélise das recomendagoes produzidas mostra que, embora haja erro na estimacgao
individual, o critério de decisdo nao foi prejudicado. Ou seja, a metodologia é capaz de identificar
a carreira em que o candidato é mais propenso a obter sucesso, considerando inclusive o critério
econdmico, determinado pelo valor esperado.

Na analise efetuada, a tnica divergéncia de recomendagao ocorreu para um dos nove candidatos,
quando baseada na probabilidade de aprovacdo. Entretanto, para a recomendacdo considerando o
valor esperado, nao houve erro.

Como sugestao final para a pesquisa, recomenda-se aumentar o escopo tanto do niimero de can-
didatos, quanto do nimero de carreiras. Outra possibilidade de desenvolvimento é agregar & anélise
das recomendagodes critérios de preferéncia pessoal, pois este trabalho restringe suas conclusoes em

fundamentos estritamente probabilisticos e econdémicos.



Apéndice A

Algoritmos

A.1 Otimizacao dos parametros da Teoria de Resposta ao Item

1

2 /// <summary> C#

3 using System;

4 using System. Collections. Generic;

5 using System.Ling;

6 using System.Text;

7

8 namespace ModeloAprendizagem

9 {

10 public class ItemResponse

11 {

12 /// <summary>Inicializa a instdncia randdémica</summary>

13 public static Random rnd = new Random() ;

14

15 /// <summary>Classe de estudantes </summary>

16 public class Student

17 {

18 /// <summary>Estimativas enteriores de proficiéncia </summary>

19 public List<float> PastEstimates = new List<float >();

20

21 /// <summary>Média das estimativas anteriores da proficiéncia </
summary>

22 public float GetPastEstimatesMean ()

23 {

24 double m = 0;

25 double w = 0;

26 double wSum = 0;

27 for (int i = 0; i < PastEstimates.Count; i++)

28 {

29 w=1 / ((float)Math.Sqrt(i + 1));

30 wSum += w;

31 m += w x PastEstimates[i];

32 }

33

34 return (float)(m / wSum);

35 }
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/// <summary>Proficiéncias dos estudantes </summary>
public float ability;

/// <summary>Proficiéncia estimada </summary>
public float EstimatedAbility = 5;

/// <summary>Cria um novo estudante </summary>
/// <param name="ability">Student’s ability </param>
public Student(float ability)

{

this.ability = ability;

/// <summary>Calcula aleatoriamente a resposta do estudante.

/// Respostas corretas retornam o nimero da questdo; respostas
erradas sao precedidas por x

/// So: "1 2 %8 x4" means student got 1 and 2 correct and missed 3
and 4</summary>

/// <param name="Test">Test</param>

/// <param name="score">Proficiéncia do estudante </param>

public string Answers(List<Question> Test, out float score)

{
string r = "";
score = 0;
foreach (

{

Question q in Test)

//Calcula a probabilidade do estudante acertar a questdo
if (rnd.NextDouble() <= q.CorrectAnswerChance(this)) { r 4=
" " score++; }

else r += " x";

r += q.Name;
}
score /= Test.Count;
if (score < 0.1f)

{
}

return r;

/// <summary>String representation </summary>
public override string ToString()

{

return "Ability: " + ability.ToString();

/// <summary>Classe de questées</summary>

public class Question

{

public int numAns = 0;
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86 public float a, b, c;

87 public float est _a = 1, est_ b = 5, est ¢ = 0.25¢f;

88

89 /// <summary>Nimero dnico da questio </summary>

90 public string Name;

91

92 /// <summary>Cria uma nova questdo </summary>

93 /// <param name="a">Parimetro de discriminagio </param>

94 /// <param name="b"> Pardmetro de dificuldade </param>

95 /// <param name="c"> Parémetro de chute </param>

96 /// <param name="name">Nome da questio </param>

97 public Question(float a, float b, float ¢, string name)

98 {

99 this.a = a;

100 this.b = b;

101 this.c = c;

102

103 //Evita espagos ou * em nomes;

104 Name = name.Trim () .Replace("«", "");

105 }

106

107 /// <summary>Calcula o probabilidade do estudante acertar essa
questdo </summary>

108 /// <param name="s">Student </param>

109 public float CorrectAnswerChance(Student s)

110 {

111 return ¢ + (1 — ¢) / (1 + (float)Math.Exp(—a * (s.ability — b)))

>

112 }

113

114 /// <summary>String representation </summary>

115 public override string ToString ()

116 {

117 return "a: " + a.ToString() + " b:" 4+ b.ToString() + " c¢:" + ¢

.ToString () ;

118 }

119 }

120

121 /// <summary>Classe de estudantes </summary>

122 public static List<Student> StudentClass = new List<Student >();

123

124 /// <summary>Teste com questiées </summary>

125 public static List<Question> Test = new List<Question >();

126

127 /// <summary>Gera uma nova classe de proficiéncia com wvalores entre 0 e

10</summary>

128 /// <param name="n">Nimero de estudantes </param>

129 public static void GenClass(int n)

130 {

131 StudentClass . Clear () ;

132 for (int i = 0; i < n; i++)

133 {

134 StudentClass .Add(new Student (10 * (float)rnd.NextDouble()));
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135 }

136 }

137

138 /// <summary>Gera um teste aleatdrio com n questées. Retorna a

dificuldade do teste.</summary>

139 /// <param name="n">Nimero de questiées </param>

140 public static float GenTest(int n)

141 {

142 Test. Clear () ;

143 float difficulty = 0;

144 for (int i = 0; 1 < n; i++)

145 {

146 float a = 0.5f + 1 % (float)rnd.NextDouble();

147 float b = 10 % (float)rnd.NextDouble();

148 float ¢ = 0.25f;

149 difficulty += b;

150 Test.Add(new Question(a, b, ¢, i.ToString()));

151 }

152

153 return difficulty / n;

154 }

155

156 /// <summary>Calibra a questdo s e o estudante q baseado na resposta
correta/incorreta </summary>

157 /// <param name="s">Student </param>

158 /// <param name="q">Question </param>

159 /// <param name="correct">Questio foi respondida corretamente?</param>

160 public static void Calibrate(Student s, Question g, bool correct)

161 {

162 //Corrige a probabilidade de acerto da questdao

163 J/F =c¢c + (1 —¢) / (1 + (float)Math.Ezp(—a * (s.ability — b)))

164

165 //DEBUG — pardmetros

166 //s.EstimatedAbility = s.ability;

167 //q.est_a = q.a;

168 //q.est_b = q.b;

169 qg.est_ ¢ = q.c;

170

171 float a = q.est_a;

172 float b = q.est_b;

173 float ¢ = q.est_c;

174

175 float theta = s.EstimatedAbility;

176

177 float u = correct ? 1 : 0;

178

179 //fun¢do a mazimizar: L = In(uxF + (1—u)*(1—-F)) = In(uF + 1 — v — F

+ uF) = In(l — u + Fx(2u—1))

180

181 float t1 = (float)Math.Exp(—a * (theta — b));

182 if (t1 > lelOf) t1 = lelOf;

183 float t3 = 1.0f / (1 + t1);

184 float t2 = t3 * t3;
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float fval = ¢ + (1 — ¢) * t3;
float invL = 1.0f / (1 — u + fval % (2 *x u — 1));
if (invL > 1el0f) invL = 1el0f;

//dL/dthetaf

float lambFac = 1.1f / (float)Math.Sqrt(1 + (float)q.numAns);

//double eps = 0.0001f;

//double dLdThetaNum = (InL(a, b, ¢, theta + eps, u) — InL(a, b, c,
theta — eps, u)) / (2 % eps);

//double dLdaNum = (InL(a + eps, b, ¢, theta, u) — InL(a — eps, b, ¢
, theta, uw)) / (2 % eps);

//Note: termo de regularizag¢io para os tehtas convergirem para &
float dLdtheta = invL * (1 — ¢) % (2 * u — 1) % t2 % a % t1 — 1E-5f
* 2 % (theta — 5);

float dLda = invL x (1 — ¢) * (2 * u — 1) % t2 % (theta — b) x t1;
float dLdb invL % (1 — c¢) x (2 x u— 1) % t2 % (—a) * tl;

float lambda = 0.1f;

if (float .IsNaN(dLdtheta))

{

}
if (float.IsInfinity (dLda))

s. EstimatedAbility 4= lambda % dLdtheta;
q.est_a += lambda * dLda * lambFac;
q.est_b += lambda * dLdb * lambFac;

s.PastEstimates.Insert (0, s.EstimatedAbility);
if (s.PastEstimates.Count > 200) s.PastEstimates.RemoveAt(s.

PastEstimates.Count — 1);

//Corrige wvalores estranhos para a média

if (s.EstimatedAbility > 10) s.EstimatedAbility = 9;
if (s.EstimatedAbility < 0) s.EstimatedAbility = 1;
if (q.est_b > 10) q.est_b = 5;

if (q.est_b < 0) g.est_b = 5;

if (q.est_a < 0.1f) g.est_a = 0.1f;

if (q.est_a > 5f) g.est_a = 5f;
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234 static double InL(double a, double b, double ¢, double theta, double u)
235 {

236 double f = ¢ + (1 — ¢) / (1 + Math.Exp(—a * (theta — b)));

237

238 return Math.Log(f * u + (1 — u) * (1 — f));

239 }

240

241 }

242 }

A.2 Algoritmo genético

1

2 Sub Algoritmo_genetico ()

3 ’Visual Basic

4

5 Dim L(1000, 3) As Single

6 Dim x(1000, 3) As Single

7 Dim best (1000, 3) As Single

8 Dim i As Integer

9 Dim j As Integer

10

11 NCros = 2

12 ninic = 0

13 nmax = 50

14 geracao =1

15 Randomize

16

17 shAlgGen. Select

18 Application.ScreenUpdating = False

19

20 ’Geracao dos primeiros pares

21

22 For i = 1 To nmax

23 For j =1 To 3

24 best (i, j) = —1000

25 Next j

26 Next i

27

28 tolerancia = 10000

29

30 Do While tolerancia > 0.1 And geracao <= 100
31

32 'Geragao inicial

33 i=1

34 x(1, 1) = =10 * Rnd

35 shAlgGen. Cells (i + 1, 1) = x(1, 1)
36 x(1, 2) = —10 * Rnd

37 shAlgGen. Cells (i + 1, 2) = x(1, 2)
38 x(1, 3) = fteste(x(i, 1), x(i, 2))
39 shAlgGen. Cells (i + 1, 3) = x(i, 3)
40 For i = 2 To nmax * NCros

41 If x(i — 1, 1) <= 10 Then
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shAlgGen. Cells (i + 1,
Else
x(i, 1) = —10 * Rnd

x(i,

x(i,

x(i, 3) = fteste(x(i,

shAlgGen. Cells (i + 1,
2) = x(i — 1, 2) + 2 % Rnd
shAlgGen. Cells (i + 1,

x(i,

x(i, 3) = fteste(x(i,

shAlgGen. Cells (1 + 1,

End If

Next

i

’Selegao para mutagao

rl
f1

= Abs(Rnd)

1) = x(i — 1, 1) + 2 * Rad
shAlgGen. Cells (1 + 1,
2) = x(i — 1, 2) + Rnd — Rnd
shAlgGen. Cells (i + 1,

1) = x(i, 1)
2) = x(i, 2)

1), x(i, 2))
3) = x(i, 3)

1) = x(i, 1)

2) = x(i, 2) + Rnd — Rnd

1), x(i, 2))
3) = x(i, 3)

= Fix(rl % (nmax * NCros)) + 1

’Fator genético de alteracao

falt = 1.4

x(fl1, 1) = x(f1,
x(fl1, 2)
x(fl, 3) = fteste

(f1,

’Selecao para crossing—over

rcrl =
fcrl =

rcr2 =
fcr2 =

Abs (0.7 * Rnd)

1) = falt
x(fl, 2) = falt
(x

1), x(ft, 2))

Fix(rcrl * (nmax % NCros)) + 1

Abs (0.7 * Rnd)

Fix(rcr2 * (nmax % NCros)) + 1

troca = x(ferl, 1)

x(ferl
x(fcr2

’

)

troca = x(fcrl, 2)

x(ferl
x(fcr2

)

’

troca = x(fcrl, 3)

x(ferl
x(fcr2

x(ferl
x(fcr2

I

)

)

)

3) = x(fer2, 3)
3) = troca

3) = fteste(x(fecrl,
3) = fteste(x(fcr2,

1), x(ferl,
1), x(fcr2,

2))
2))

ALGORITMO GENETICO
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95 ’'Ordenac¢ao dos melhores

96

97 For i = 1 To nmax * NCros — 1

98

99 If x(i, 3) < x(i + 1, 3) Then
100 troca = x(i, 1)

101 x(i, 1) = x(i + 1, 1)

102 x(i + 1, 1) = troca

103

104 troca = x(i, 2)

105 x(i, 2) =x(i +1, 2)

106 x(i + 1, 2) = troca

107

108 troca = x(i, 3)

109 x(i, 3) =x(i + 1, 3)

110 x(i + 1, 3) = troca

111

112 i=20

113 End If

114

115 Next i

116

117 ’Comparacao de todos com os nmax melhores
118

119 For j = 1 To nmax

120 For i = 1 To nmax

121 If x(j, 3) >= best(i, 3) Then

122 best (i, 1) = x(j, 1)

123 best (i, 2) = x(j, 2)

124 best (i, 3) = x(j, 3)

125 i = nmax

126 End If

127 Next i

128 Next j

129

130 tolerancia = 0

131

132

133 ’Calculo da tolerancia de parada

134

135 For j = 1 To nmax

136 tolerancia = tolerancia + best(j, 3) ~ 2
137 Next j

138

139 ’Saida dados

140

141 tolerancia = Sqr(tolerancia)

142 shAlgGen.Range ("rngOutTemp" ). Offset (geracao, 5).Value = geracao
143 shAlgGen.Range("rngOutTemp"). Offset (geracao, 6).Value = tolerancia
144 shAlgGen.Range("rngOutTemp"). Offset (geracao, 7).Value = best (1, 1)
145 shAlgGen.Range ("rngOutTemp") . Offset (geracao, 8).Value = best (1, 2)
146 shAlgGen.Range("rngOutTemp") . Offset (geracao, 9).Value = best (1, 3)

147
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148 For i = 1 To nmax
149 For j =1 To 3

150 shAlgGen.Range ("rngOutTemp" ) . Offset (i) . Value = i
151 shAlgGen.Range ("rngOutTemp") . Offset (i, j).Value = best (i, j)
152 L(i, j) = best(i, j)

153 Next j

154 Next i

155 geracao = geracao + 1

156 AppliTACion.StatusBar = geracao

157 Loop

158

159 AppliTACion. ScreenUpdating = True

160 MsgBox "Fim", , "Final"

161

162 End Sub
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