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Abstract

The use of computers to support education started and evolved with the appearance of the
digital computers. This led to the creation of different types of educational environments as the
Learning Management Systems, Intelligent Tutoring Systems, Adaptive Hypermedia Systems,
Computer-Supported Collaborative Learning Systems and, more recently, the Massive Open
Online Courses. However, considering the publications in the Brazilian Symposium of
Computers in Education, between 2001 and 2012, as a representative of the Brazilian
publications in the Computers in Education field, we noticed that only 29.9% of them applied
any method for empirical evaluation. In order to overcome this situation, we propose the use of
statistics, a knowledge area responsible for studying the appropriate methods for collecting,
representing and analyzing data. In this chapter, we present statistical techniques and methods
for empirical evaluation. Besides that, we cement our approach to the subject, applying these
methods and techniques in real data from studies in the Computer in Education field.

Resumo

O uso dos computadores para apoiar a educacao surgiu, e evolui com o surgimento e a
evolucdo dos proprios computadores digitais. 1sso levou a criacdo de diferentes tipos de
ambientes educacionais como os sistemas de gerenciamento de aprendizagem, sistemas tutores
inteligentes baseados na web, sistemas de hipermidia adaptativos, sistemas de aprendizagem
colaborativa apoiados por computador e, 0s cursos massivos abertos online. Entretanto,
usando como referéncias as publicacdes no Simpoésio Brasileiro de Informatica na
Educacao, entre os anos 2001 e 2012, para representar as publicacdes em informatica
na educacao no Brasil, percebemos que apenas 29.9% delas aplicaram alguns métodos
de avaliacdo empirica. Para superar esta situacao, propomos o uso da estatistica, que é
a area do conhecimento onde se estudam métodos apropriados para a obtencdo,
representacdo e analise de dados. Neste capitulo, apresentaremos técnicas e métodos
estatisticos para a avaliacdo empirica. Alem disso, consolidaremos nossa abordagem
ao assunto através da aplicacdo da estatistica em dados reais de trabalhos na area da
Informética na Educacéao.
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1. Introducao

O inicio do uso de computadores para apoiar a educacdo confunde-se com o proprio
surgimento dos computadores digitais. Em meados da década de 50, onde os primeiros
computadores comegaram a ser comercializados, j4 haviam iniciativas de uso dos
mesmos em contextos educacionais. A partir da década de 70, as tecnologias para apoiar
a educagdo por meio de computadores foram evoluindo e sendo amplamente difundidas,
em um primeiro momento, com o uso da instrucdo auxiliada por computador ou
Computer-Aided Instruction (CAl). Em seguida, com o aparecimento dos
microcomputadores pessoais na década de 80 houve a disseminacao de computadores
nas escolas e a ampla producao e diversificacdo de CAls.

Com a evolucdo e massificagdo da Internet a partir da década de 90, a
Informatica na Educagao passou a incluir também o uso da Internet para possibilitar: (1)
0 acesso a materiais de aprendizagem; (ii) interagdo com conteudo, instrutores e outros
aprendizes; e (iii) suporte durante o processo de aprendizagem visando adquirir
conhecimento para construir significado pessoal e para crescer a partir da experiéncia de
aprendizagem [ Anderson, 2008]. A partir do acesso a Internet em larga escala e com a
constante evolucdo dos computadores e técnicas computacionais, diferentes tipos de
ambientes educacionais tém sido propostos e pesquisados como, por exemplo, os
sistemas de gerenciamento de aprendizagem [Sclater, 2008], sistemas tutores
inteligentes baseados na web [Ma et al, 2014], sistemas de hipermidia adaptativos
[Brusilovsky,1998], sistemas de aprendizagem colaborativa apoiados por computador
[Stahl et al., 2006] e, mais recentemente, 0os cursos massivos abertos online [Martin,
2012]. Por outro lado, diferentes métodos, técnicas (ex.: mineracdo de dados e
gamificagdo) e ferramentas tém sido estudados tendo como inspiragdo diferentes areas
do conhecimento como, por exemplo, Computagao, Educacao e Psicologia.

No Brasil, um dos principais eventos da area ¢ o Simpdsio Brasileiro de
Informatica na Educacdo (SBIE), que este ano estd na sua vigésima sexta edi¢do. De
fato, o continuo interesse dos pesquisadores na area de Informatica na Educagdo pode
ser constatado pelo aumento crescente na quantidade de publicacdes ao longo das
edi¢des do SBIE. Por exemplo, em 2001 foram 57 artigos, ja em 2012 foram 92 artigos
publicados. Um mapeamento sistematico recente analisa os artigos publicados no SBIE
entre os anos de 2001 e 2012 [Magalhdes et al,, 2013]. Magalhdes et al. (2013)
apresentam como um dos principais resultados do estudo a verificagdo de que um
nimero muito elevado de artigos publicados no SBIE, considerando o periodo
analisado, ndo utilizou nenhum método empirico na pesquisa realizada. Além disso, em
muitos casos, os autores dos artigos considerados ndo realizaram nenhum tipo de
valida¢do ou avaliagdo dos resultados obtidos. Em resumo, pouco mais de 70% dos
artigos ndo fizeram uso de algum método de avaliacdo empirica nos estudos publicados.

Por outro lado, considerando um contexto de pesquisa internacional, como o da
comunidade de Inteligéncia Artificial na Educagdo, cujas principais conferéncias
cientificas (Artificial Intelligence in Education — AIED e Intelligent Tutoring System —
ITS) ocorrem alternadamente a cada dois anos, pode-se notar um nivel oposto de
validagdo empirica dos trabalhos propostos. Segundo Blanchard (2012), os artigos
empiricos da conferéncia ITS de 2002 e da AIED de 2003 representaram,
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respectivamente, 50.5% e 57.5% do total de artigos publicados naquele ano. Enquanto
que no ITS de 2010 e no AIED de 2011 estes valores foram 90.2% e 93.9%,
respectivamente.

Ainda, segundo Magalhaes et al. (2013), mesmo com poucos artigos validando
empiricamente suas pesquisas ¢ levando em conta a quantidade total de trabalhos
publicados, ha uma certa tendéncia de crescimento no uso de métodos empiricos nas
edicdes do SBIE de 2001 a 2012. Seguindo a classificagdo de métodos empiricos para
validacdo de software proposta por Easterbrook et al., (2008), Magalhies et al. (2013)
classificam os métodos de pesquisa dos artigos do SBIE em: estudo de caso,
experimento formal, survey, pesquisa-agao e etnografia. A utilizacdo dos estudos de
caso em IE representa 18.3% do total de artigos publicados no SBIE. Os experimentos
formais (e quasi-experimentos) também apresentaram crescimento nas pesquisas da
area, aparecendo com 8.7% das pesquisas. Os surveys com 1%, a pesquisa-acdo com
0.7% e, por fim, as etnografias com apenas 0.2% dos artigos.

E importante ressaltar que as pesquisas de carater avaliativo e empirico
demonstram um maior nivel de rigor cientifico e aumentam a confiabilidade dos
resultados encontrados, além de favorecer a reprodutibilidade das mesmas. Uma das
principais ferramentas para validar e construir modelos matematicos que possam
explicar a aplicacdo de modelos, técnicas e ferramentas computacionais no contexto da
comunidade da IE ¢ a estatistica.

Estatistica ¢ a area do conhecimento onde se estudam métodos apropriados para
a obtengdo, representacao e analise de dados. Os métodos estatisticos devem constituir o
inicio de todo o processo de pesquisa empirica, desde que toda analise de dados requer
um planejamento experimental estatistico que permitira a qualidade e verossimilhanga
das conclusdes obtidas. Desde do planejamento do estudo, que consiste por exemplo na
definicdo do plano amostral que otimize a investigagdo empirica, até a construgdo de
modelos matematicos complexos capazes de explicar adequadamente o problema de
interesse, a estatistica ¢ imprescindivel também para a comunidade de Informatica na
Educacao.

O objetivo deste capitulo ¢ apresentar conceitos € métodos que podem ser
aplicados no contexto de informatica na educagdo. Para ilustrar o uso da estatistica no
contexto de IE serdo utilizados trés exemplos ao decorrer da apresentacao dos conceitos
neste capitulo. O primeiro exemplo envolve a avaliagdo de uma abordagem para
classificar os estudantes de um ambiente online de aprendizagem, considerando suas
interagcdes com os recursos educacionais disponiveis. O segundo exemplo envolve os
aspectos de avaliagdo empirica de uma ferramenta que utiliza corregdes feitas por pares
de alunos.

Este capitulo esta organizado da seguinte forma. A Secdo 1.2 introduz a area de
estatistica. A Secdo 1.3 apresenta conceitos basicos sobre individuos e varidveis. A
Secdo 1.4 apresenta as variaveis qualitativas através de um exemplo em IE. A Secao 1.5
discute os conceitos de variavel aleatdria e os seus tipos, e apresenta um exemplo na
informdtica na educacdo. A Secdo 1.6 apresenta conceitos acerca de medidas de
posicdo. Ja a Secdo 1.7 apresenta conceitos de separatrizes. Na Secdo 1.8, sdo discutidos
conceitos basicos sobre as distribuigdes simétricas e assimétricas. A Se¢do 1.9 define
intervalos de confianca. A Secdo 1.10 apresenta conceitos de testes estatisticos
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(normalidade, paramétricos e ndo paramétricos). A Secdo 1.11 apresenta conceitos
sobre modelos de regressdao. Na Se¢do 1.12 sdo discutidas algumas diretrizes para
conduzir bons experimentos. Por fim, na Se¢do 1.13 as conclusdes sdo apresentadas.

2. Introducio a Estatistica

A estatistica é a ciéncia dos dados. E a area do conhecimento onde se estudam métodos
apropriados para a obtengao, representacao e analise de dados.

Os métodos estatisticos podem ser aplicados nos mais diversos setores de
atividades, contribuindo de forma essencial para tomadas de decisdes estratégicas. Mas,
para isso € necessario coletar, organizar e interpretar dados. E € exatamente isso que
faremos aqui. Mas, o volume de dados pode ser avassalador. Precisamos aprender a
sumarizar esse volume de dados para obter o que nos interessa: informagdes Uteis na
pratica.

Apesar de um dos passos iniciais de uma andlise estatistica ser a construcdo da
amostra, para proceder esse passo precisamos de conhecimentos prévios de estatistica.
Como por exemplo a caracterizacdo do tipo de variaveis que compdem o experimento €
adicionalmente associar as distribuicdes de probabilidades mais adequadas para estas
variaveis, além da usual distribui¢do de probabilidades normal.

3. Individuos e Variaveis

Todo conjunto de dados contém informagdes sobre um grupo de individuos ou de casos.
Em geral, estamos interessados em investigar caracteristicas desse grupo. Se essas
caracteristicas envolvem aleatoriedade, isto ¢, fatores que ndo podemos mensurar
totalmente, elas sdo chamamos de Variaveis aleatorias. Tudo em Estatistica se baseia
nas propriedades matematicas de uma variavel aleatoria (v.a.).

4. Variaveis Qualitativas

Estes tipos de varidveis aleatérias ndo assumem valores numéricos, mas apresentam
categorias e por isso sao chamadas de Variaveis Categoéricas. Este tipo de variavel
posiciona os individuos em um dos diversos grupos ou categorias. Pode-se sumarizar as
informagdes contidas em variaveis categoricas utilizando, por exemplo, porcentagens,
gréaficos de barra e os graficos de pizza. A seguir apresentamos um exemplo no contexto
de IE em que os dados sdo categoricos.

4.1 Exemplo na classificacio de estudantes de um ambiente online de
aprendizagem

No trabalho de Paiva et. al. (2015) foi apresentada uma abordagem para classificar os
estudantes de um ambiente online de aprendizagem considerando suas interagdes com
os recursos educacionais disponiveis. O objetivo geral foi o de auxiliar
professores/tutores na criagdo de missdes personalizadas (um elemento de gamificagao
que contém tarefas para manter o estudante engajado). Para o ambiente de
aprendizagem estudado (MeuTutor®), seus recursos educacionais foram mapeados em
4 categorias/perfis:
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1. Colaborativo: interagdes com recursos educacionais destinados ao aprendizado
colaborativo. Por exemplo, avaliacdo de videos, sugestdes, problemas
encontrados;

2. Gamificacdo: interagdo com recursos educacionais destinados a gamificagdo
(troféus conquistados, pontos ganhos, missdes concluidas);

3. Pedagobgico: recursos educacionais destinados ao aprendizado individual
(problemas resolvidos, testes resolvidos, videos assistidos);

4. Social: interagdo com recursos educacionais destinados a socializagdo; (convites
de amizade enviados, interagdes por chat, conteido compartilhado);

Os pesquisadores acompanharam estudantes do sistema MeuTutor® e coletaram
suas interagdes com o sistema. Com base nestas interacdes os pesquisadores
selecionaram quatro grupos. Para os dois primeiros grupos foram construidos graficos
do tipo teia de aranha, os quais fornecem uma representagdo grafica das categorias
(perfis) de cada um dos dois grupos com base em suas interagdes. Esses graficos vao
representar o perfil dos que chamaremos aqui de Estudante 1 e Estudante 2, Figuras 1.1a
e 1.1b, respectivamente.

Social

Pedagogical : Collaborative

Gamification

1=9.0, gamifiecation=73.0}

(a) Estudante 1.

Social

b
ki

Pedagogical Collaborative

Gamification

MAP: {pedagogical=39.0, collaborative=69.0, social=59.0, gamification=27.0}

(b) Estudante 2.
Figura 2.1 Perfil dos Estudantes 1 e 2 segundo o grafico de teia de aranha
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Para os dois outros grupos apenas foi gerado o grafico relatério do MeuTutor®, o qual
fornece as interagdes do aluno com o sistema. Esse graficos vao representar o
comportamento de interagdes com o sistema que chamaremos aqui de Estudante 3 e
Estudante 4, Figuras 1.2a. e 1.2b, respectivamente.
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(b) Estudante 4
Figura 1.3. Perfil dos Estudantes 3 e 4 segundo o grafico disponibilizado pelo MeuTutor

Em seguida, foi solicitado a 31 avaliadores, via questiondrio online que
analisassem os quatro graficos e atribuissem um perfil predominante a cada tipo de
estudante representado nos respectivos graficos. Esses avaliadores foram selecionados
segundo alguns critérios, entre os quais anos de experiéncia em ensino. Na Tabela 1.1
apresentamos um recorte de como foram armazenados parte dos resultados do
experimento. Apenas selecionamos do experimento os “anos de experiéncia do
avaliador com ensino” e sua respectiva classificacao dos alunos 1-4 a partir dos graficos

disponibilizados.

Tabela 1.1. Classificacio de alunos de ambiente de aprendizagem online. Tempo de
experiéncia do avaliador com ensino (Recorte do conjunto de dados original)

Tempo de experiéncia Perfil Aluno 1 Perfil Aluno 2 Perfil Aluno 3 || Perfil Aluno 4
com ensino do avaliador

Mais de 6 anos Colaborativo Gamificagao Pedagdgico Social
Entre 1 e 3 anos Social Gamificagao Pedagdgico NPR

Mais de 6 anos Colaborativo Gamificagao Pedagdgico Gamificagao

Menos de 1 ano Nao é possivel responder(NPR) NPR Gamificagao Gamificagao
Entre 1 e 3 anos Social Gamificagao Gamificagao NPR
Nenhuma Colaborativo Gamificagao Pedagdgico Social
Entre 1 e 3 anos Colaborativo Gamificagao Gamificagao NPR
Menos de 1 ano Colaborativo Gamificagao Pedagdgico Social
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A partir dos dados apresentados na Tabela 1.1, destacam-se as variaveis
envolvidas no estudo e quais os resultados possiveis destas variaveis. As varidveis so:

* A — Tempo de experiéncia com ensino do avaliador, com resultados possiveis:
“0” — Nenhuma experiéncia com ensino; “-1” — Menos de 1 ano de experiéncia com
ensino; “l + - 6 — Mais de um 1 ano de ensino e menos que 6 anos; ¢ “6+” — Mais de 6
anos de ensino);

* B — Perfil do Aluno 1; * C — Perfil do Aluno 2; * D — Perfil do Aluno 3;e * E
— Perfil do Aluno 4, com resultados possiveis: “Colaborativo” (Col.), “Gamificagdo”
(Game), “Pedagdgico (Ped.), “Social” (Soc.) e “Nao ¢ Possivel Responder” (NPR).

Note que as variaveis A, B, C, D e E ndo assumem valores numéricos; elas sdao
variaveis categoricas (qualitativas). Desta forma, a Tabela 1.2 apresenta uma forma de
extrair informagdes com bases nestas variaveis. Ela representa os dados alocando tanto
a experiéncia do avaliador (A) quanto os indicadores dos alunos (B, C, D ¢ E). De fato,
na Tabela 1.2, as informacdes da variavel A s3o cruzadas com as informagdes das
variaveis B, C, D e E.

Tabela 1.2. Classificacdo de alunos de ambiente de aprendizagem online. Tempo de experiéncia do
avaliador com ensino

Categorias Aluno 1 Aluno 2 Aluno 3 Aluno 4

O -1] 146 |6+ | Z||O||-1] 14+6(6+| 2|0 |-1]14+6|64+]| X2 |[0]|-1]1+6]|6+]| X

Col. 41 4 5 5 [[17( 0] O 1 0 1(f1}o 2 0 1 (1] 0 0 0 1
Game 0] 0 0 0 03] 4 6 5 [|16)0]| 2 2 4 §||0|l1 0 2 3
Ped. 0] 0 0 0 01210 0 0 : 2 2 0 3 700 0 0 0
Soc 0] 0 2 0 2 (0]l 0 0 0 o1 o 0 1 2 1311 0 1 5
NPR 1] 1 1 0 2 ]l0|l1 1 0 0] 1 1 0 34143 8 2 |14

X 5 5 8 5 (2L 5] 5 8 5 (1214 5 5 8 |21 5] 5 8 5 | 23

Decidimos colocar os percentuais associados a Tabela 2 nos graficos de pizza.
Com base nas Figuras 1.3 (graficos de barras), podemos notar que os quatro alunos
apresentam perfis muito distintos. Os Alunos 1 e 2 apresentam perfis
predominantemente colaborativos e de gamificacdo, respectivamente. Esses alunos
foram classificados com base no grafico de teia de aranha e nota-se que a classificagdo ¢
de certa forma homogénea considerando os anos de experiéncia dos avaliadores. Por
outro lado, ocorre o contrario para os alunos 3 (Figura 1.3c) e 4 (Figura 1.3d). A
classificacdo do estudante muda consideravelmente de acordo com a experiéncia do
avaliador. E notavel a dificuldade de identificar o perfil do Aluno 4, dadas as
ocorréncias de respostas ndo possiveis. As assertivas anteriores sao confirmadas a partir
da observagao dos graficos de pizza, Figura 1.4.
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Figura 1.4. Graficos de Barras. Perfis dos Alunos 1 — 4 segundo experiéncia do avaliador
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Figura 1.5. Graficos de Pizzas. Perfis dos Alunos 1 — 4 segundo quatro categorias de experiéncia
com ensino do avaliador

Adicionalmente, € interessante notar como 100% dos avaliadores com mais de
seis anos de experiéncia com ensino apontam que o perfil do Aluno 1 ¢ Colaborativo
(Figura 1.4 — primeira linha, Gltima coluna). S entre os avaliadores com experiéncia
entre um e seis anos € que 25% dos mesmos atribuem o perfil Social ao Aluno 1. Pode-
se ver na Figura 1.4 que apenas 40% dos avaliadores sem experiéncia categorizaram o
Aluno 2 como perfil pedagodgico, enquanto 100% dos avaliadores com mais de seis anos
de experiéncia identificaram que o Aluno 2 tem um perfil de Gamificacdo. Para os
alunos 3 e 4 os avaliadores ndo entram em um consenso mesmo dentro da mesma
categoria de experiéncia com ensino. Por exemplo, 50% dos avaliadores com mais de
seis anos de experiéncia acreditam que o Aluno 3 tem um perfil de Gamificacao,
enquanto 37.5% atribuem a esse mesmo aluno um perfil de Gamificagdo e 12.5%, um
perfil social. Ao que parece, a classificagao do aluno sofre a influéncia da experi€éncia
do professor. Podemos investigar com base em um teste estatistico se existe a
dependéncia entre o nivel de experiéncia do avaliador e a sua respectiva classificacao do
aluno, isto sera feito mais adiante.

5. Variavel Aleatoria

Em termos matematicos, varidvel aleatoria ¢ uma varidvel cujo valor ¢ um resultado
numérico de um fenomeno aleatério. A distribui¢do de probabilidade de uma variavel
aleatoria X nos diz quais valores X pode assumir e como atribuir probabilidades a esses
valores. Usualmente, denotamos as varidveis aleatorias por letras maidsculas, tais como
XY, Z, W, T

Observacao Importante: Uma Varidvel aleatoria X associada a uma distribuicdo de
probabilidades ¢ o que chamamos em Estatistica de POPULACAO. No entanto, na
pratica trabalhamos com amostras de nossa populacdo X. Denotamos por X/ uma
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amostra de tamanho » da popula¢do X. Temos ainda que cada X/, X2, ..., Xn também ¢
variavel aleatoria} e fungdes destas amostras, como a soma ou a média aritmética,
também s3o variaveis aleatérias. Isto implica dizer que essas fungdes, como sdo
variaveis aleatorias, apresentam distribuicdes de probabilidades associadas a elas.

5.1 Tipos de Variaveis Aleatorias
As variaveis aleatorias podem ser divididas em dois tipos:

e Discretas: t€ém uma lista finita, ou infinita, enumeravel de valores possiveis, por
exemplo, X = 0, 1, 2,3 (lista finita e enumeravel) e W = ..., -3, -2, -1, 0, 1, 2, 3,
... (lista infinita, porém enumeravel)

e (Continuas: podem assumir qualquer valor em um intervalo, t€ém uma lista nao
enumeravel de valores possiveis, por exemplo, X = [0,1], W = (-0,3], Z = (-
00,+0) = R (todos os conjuntos sdo nao enumeraveis). Ou seja, Z = 2.98 € um
possivel valor para a variavel aleatéria Z. Enquanto que X = 0,0001 ¢ um
possivel valor para varidvel aleatoria X. Temos infinitos valores entre [0,1].

5.2 Variavel Aleatoria Quantitativa

Este tipo de varidvel aleatoria assume valores numéricos com os quais faz sentido
efetuar operagdes aritméticas, tais como adicdo e calculo de médias. A seguir,
descrevemos um exemplo deste tipo de varidvel na avaliacdo de uma ferramenta no
contexto de IE.

Exemplo de avaliacio de uma ferramenta criada para avaliacdo por pares
conduzida por alunos para correcoes de questdes discursivas em ambiente
online.

Atualmente existem diversas tecnologias que apoiam a educagdo online, como por
exemplo, os sistemas tutores inteligentes. Usualmente, esses sistemas oferecem solugdes
mais simples, como por exemplo, questdes objetivas. Porém, ao serem incluidas
avaliacoes escritas gera-se uma grande sobrecarga no professor. Neste sentido, ¢ preciso
a criacdo de algum mecanismo que possibilite a inclusao de avaliagdes escritas de tal
maneira que ndo seja necessario aumentar o custo vinculado as corre¢des destas e que
estas correcdes sejam feitas de maneira (semi)automatica e independente do numero de
alunos.

No trabalho de Tendrio et al. (2015) foi proposto um mecanismo de avaliagao
por pares onde o sistema ficara entdo responsavel pelo gerenciamento das correcdes que
serdo feitas de uma maneira semi-automatizada pelos proprios estudantes. Isto sem que
seja necessario aumentar o custo vinculado as correcdes das atividades (Custo), sem
interferir na qualidade da avaliagdo (Nota), nem no tempo para a execucdao das
corregoes (Tempo).

Como pode ser visto na Tabela 1.3, varidveis quantitativas tipicamente assumem
muitos valores. Precisamos sumarizar esses dados. Um passo inicial € construir uma
tabela de distribuicdo de frequéncias, onde os dados sdo agrupados em classes. Em
seguida, construir o histograma: uma representagdo grafica desta tabela de frequéncia.
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Pretendemos implementar algumas técnicas desenvolvidas neste curso no software
estatistico R em sua versao 3.2.0 que se encontra disponivel gratuitamente no endereco
http://www.r-project.org. Apresentamos abaixo o script no R para a construgdo trés
primeiros graficos (Histogramas) da Figura 1.5:

dados<-scan("C:\\Users\\patricia\\Patricia\\Patricia_2015\\Thyago\\CustoNotaTempo T1T2.prn",
list(Custo_T1=0,Custo_T2=0, Nota T1=0,Nota T2=0,Tempo T1=0,Tempo T2=0))

attach(dados)

dados<-data.frame(dados)# Essas trés linhas carregam os dados no R. Os dados t€ém que ter o mesmo comprimento.
dados1<-scan("C:\\Users\\patricia\\Patricia\\Patricia_2015\\Thyago\\CustoNotaTempo T3.prn",

list(Custo_T3=0, Nota T3=0,Tempo_T3=0))

attach(dados1)

dados1<-data.frame(dados1) #Como o grupo T3 (Professor QuestOnLine) tem menos observagodes salvei em outro
arquivo.

postscript("C:\\Users\\Patricia 2015\\HistCustoNota.eps") # Para salvar o grafico. #Passo Inicial

par(mfrow=c(2,3), pty="s") #Para criar um painel com duas linhas de graficos e trés colunas.

hist(Custo_T1, freq = FALSE, main = "Professor MeuTutor",

xlab ="Custo",ylab ="Frequéncia",cex.main=1.7,cex.lab=1.7 xlim = ¢(0,21))#freq=F ALSE permite que ndo sejam as
frequécias mas sim as probabilidades das classes.

lines(density(Custo_T1), col=2) #quando usamos freq = FALSE podemos ajustar uma densidade ajustada. #Passo
Final

# Repete o Passo Inicial e Final mais duas vezes.

dev.off()

Tabela 1.3. Custo, nota e tempo dos tipos de avalia¢oes (professor ou pares de alunos) e tipos de
ambiente (MeuTutor® ou Questionario online)

Avaliagao Feita pelo professor | Avaliacao Feita pelos pares de alunos Avaliagao Feita pelo professor
No ambiente Meu Tutor No ambiente Meu Tutor Questionario on line
Nota Custo Tempo Nota Custo Tempo Nota Custo Tempo
630 8.97 1009 626 1.49 450 6.07 440 340
480 8.04 905 57. 1.23 270 3.03 440 420
720 7.63 858 680 1.49 450 4.33 640 600
480 8.00 900 520 1.49 450 3.90 520 540
480 3.98 448 57. 1.19 240 4.77 560 660
400 5.33 600 380 1.27 300 3.57 400 494
640 10.4 1175 600 1.78 645 6.62 680 17
630 16.2 1833 520 1.64 555 4.77 600 660

760 4.73 532 546 1.71 600

Com base nos histogramas apresentados na Figura 1.5 percebemos que os custos
apresentam distribui¢des de frequéncias distintas entre si, em especial o Custo das
avaliacoes feita por pares de aluno no ambiente MeuTutor, inclusive na forma da
densidade estimada. As variaveis Nota e Tempo apresentam distribui¢des de frequéncia
bem similares quanto aos trés métodos para fazer as corregdes das questdes discursivas.
Ainda exploraremos mais estes histogramas na se¢ao 1.10.2.2.
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Figura 1.6. Histogramas das frequéncias das métricas do exemplo

6. Medidas de Posicao

As medidas de posi¢do mais importantes sdo as medidas de tendéncia central. Os dados
observados tendem a se agruparem (se posicionarem) em torno dos valores centrais. Ou
seja, ao redor dessas medidas encontram-se a maioria das observacdes. Quando nos
referimos a média de uma varidvel aleatoria X, ou seja a média da populagdo X, usamos
a notagdo E(X) = u, ou seja o E € o valor esperado}. Quando tratamos de uma amostra
de X, X1, ..., Xn as medidas de tendéncia central mais utilizadas sdo a média amostral e
a mediana amostral.
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Seja X: as notas das avaliagdes dos professores no ambiente MeuTutor® (ver
Secdo 1.4.1). A amostra de tamanho n =18 desta populagdo estd apresentada na Tabela
1.3 e sua média amostral ¢ calculada abaixo.
v 2im X _ YEX: Xy 4+ Xo4 .+ Xgs _ 2.824587+...+6.13

1= _ _ Y
n 18 18 18 =6.04

A mediana de um conjunto de valores ordenados crescentemente € o valor que o
separa em dois subconjuntos de tamanhos iguais. Assim, metade dos valores sdo
menores que mediana e a outra metade sdo maiores que a mediana. A mediana ¢ muito
util, em especial quando hé valores extremos que afetam de maneira acentuada a média
aritmética.

7. Separatrizes

As separatrizes sao medidas que se caracterizam por separar os dados. Estas medidas —
0s quartis, os decis e os percentis — sdo, juntamente com a mediana, conhecidas pelo
nome genérico de separatriz, mas matematicamente sdo todos chamados de QUANTIS.

Considerando a amostra ordenada de forma crescente, os QUANTIS
EMPIRICOS sio valores desta amostra ordenada que delimitam a porcentagem de
valores menores ou iguais a eles. Vamos representar nossa amostra ordenada X(;y <
Xo) < Xz <Xy < < Xy Feito isto podemos obter o valor xg,,5 tal que
P(X(L-) < x(o.ozs)) = 0.025. x¢9,5 ¢ 0 quartil empirico 2,5% dos nossos dados. Em
uma popula¢do normal padrao como veremos mais adiante, o quartil populacional 2,5%
¢ igual a zj o5 = —1.96, implica dizer que 2,5% dos dados sdo menores que -1.96. Se
X(0.025) ~ -1.96 € um sinal que nossa amostra pode ser de uma popula¢do normal padrio,
isto comp=0es? = 1.

Denominamos quartis os valores de uma série que a dividem em quatro partes
iguais. Precisamos portanto de 3 quartis (Q1, Q2 e Q3 ) para dividir a série em quatro
partes iguais. Assim, de 0 a 25% dos dados sdo inferiores a Q1; de 0 a 50% menores
que Q2 e de 0 a 75% menores que Q3. Ou podemos dizer também, de 0 a 75% dos
dados sdo maiores que Q1; de 0 a 50% maiores que Q2 e de 0 a 25% maiores que Q3.
Q2 ¢ sempre a mediana dos dados.

7.1 Variancia, desvio padrio e coeficiente de variacio

A variancia de uma variavel aleatoria ¢ uma medida da sua dispersao, indicando quao
longe em geral os seus valores se encontram do valor esperado (valor médio). Quando o
conjunto das observagdes ¢ uma populacdo, ela ¢ chamada de varidncia populacional. Se
o conjunto das observacdes ¢ (apenas) uma amostra estatistica, chamamos-lhe de
variancia amostral (ou variancia da amostra).

A variancia populacional de uma populagdo Y, tal que Y; ... ¥}, sao TODOS os
individuos que formam essa popula¢do, ¢ dada por:

1

i=1|
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onde u ¢ a média da populacdo. Na pratica, ¢ quase sempre impossivel achar o valor
exato da variancia populacional, devido ao tempo, custo e outras restricdes de recursos.

Um método comum de estimar a variancia da populacdo ¢ através de uma
amostra desta populagdo. Quando estimamos a varidncia da populacdo usando uma
amostra da populagdo Y, tal que o tamanho da amostra ¢ n, temos uma amostra do tipo
Y; ... Y,,. A formula seguinte serd um bom estimador para o2:

1 ~ .
S =Gn> (i -7)",

i=1
onde Y é a média da amostra.

O desvio padrao define-se como a raiz quadrada da variancia. O coeficiente de
variacdo ¢ uma medida de dispersdo que se presta a comparacdo de distribuicdes
diferentes. O desvio-padrao ¢ uma medida de dispersao relativa a média, e como duas
distribui¢cdes podem ter médias diferentes, o desvio dessas duas distribuicdes nao ¢
comparavel. A solugdo ¢ usar o coeficiente de variacdo, que € igual ao desvio-padrao
dividido pela média:

S
CcV = e  CVamostral = ?

a
‘l'_t.

Algumas vezes, o coeficiente de variagdo ¢ ainda multiplicado por 100,
passando a ser expressado como percentagem. Abaixo apresentamos o script em R para
obter as medidas que discutimos nas se¢des anteriores considerando as variaveis
aleatorias: X, a qual representa a nota da avaliagao por professor no ambiente MeuTutor;
e Y que representa a nota da avaliagdo por pares conduzidas pelos alunos no ambiente
MeuTutor.

X<-Custo_ Tl Y<-Custo T2
summary(X) #A fungdo summary calcula medidas como a média, a mediana e os quartis,
mas ndo calcula variancia e desvio padrao.
#A fungdo var() calcula a variancia de uma variavel aleatoria de uma variavel aleatoria
#A funcao sd calcula o desvio padrio de uma varidvel aleatoria
summary(cbind(X,Y) #Aqui formamos um vetor através da fungio cbind(,)
e aplicamos a fung@o summary ao vetor.
Ao abrir o arquivo Summary XY.txt o resultado é o seguinte:
" XU "Y"
"Min. :1.360 " "Min. :1.190 "# minimo
"Ist Qu.: 3.402 " "1st Qu.:1.325 "# QI - 25%
"Median : 5.330 " "Median :1.525 " # Q2 - 50% (mediana)
"Mean :6.038 ""Mean :1.567 "# média
"3rd Qu.: 7.907 " "3rd Qu.:1.692 "# Q3 - 75%
"Max. :16.290 " "Max. :2.150 "# maximo
cl<-cbind(var(X), sd(X), ((sd(X))/mean(X)*100)) # No final temos o coeficiente de variagdo

Representamos os resultados obtidos acima na Tabela 1.4. Com base nesta
tabela, podemos notar como o coeficiente de variacao ¢ util para comparar a dispersao
(variabilidade) de uma amostra de uma variavel aleatoria. Podemos perceber que o
grupo com maior variabilidade ¢ o associado ao método que utiliza o professor para a
correcdo das redacdes associado ao MeuTutor. Se observdssemos apenas o desvio
padrao deste grupo para a variavel custo, teriamos a impressdo erronea que a dispersao
do grupo € pequena. No entanto, o coeficiente de variagdo igual a 58,9% revela que essa
¢ a amostra com maior variabilidade entre as nove variaveis estudadas (Tabela 1.4). Nao
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existe um limite para definir o qudo dispersa ¢ uma amostra, mas quanto menor seu
coeficiente de variacdo (porém diferente de zero) mais informacdo a amostra contém
sobre o problema estudado.

8. Distribui¢cdes Simétricas de Variaveis aleatorias

Toda variavel aleatdria apresenta uma distribui¢do de probabilidades associada a ela; a
qual atribui probabilidades para valores (v.a. discreta) ou conjunto de valores (v.a.
continuas) que essa variavel pode assumir. A seguir, apresentamos trés tipos de
distribuicOes para uma variavel aleatoria: Simétrica, assimétrica a direita e assimétrica a
esquerda.

Tabela 1.4. Medidas de dispersao das amostras do experimento com pares de alunos

Custo Nota Tempo
Grupos . . .
Var || Desvio || Coef. var. Var Desvio || Coef. var. Var Desvio || Coef. var.
Professor - MeuTutor 12.6 3.6 58.9% 37673.2 194.1 31.5% 159959.3 || 399.9 58.8%
Pares Alunos- MeuTutor || 0.1 0.2 18.1% 172278 131.3 22.7% 37435.3 193.5 38.6%
Professor Trad. 1.3 1.2 23.9% 8248.9 90.8 16.9% 25508.5 159.7 23.9%

Em uma distribuicao de probabilidades simétrica em torno de sua média u, o seu grafico
a esquerda da média € um espelho do grafico a direita, indicando que a forma como os
valores se distribuem a esquerda da média ¢ a mesma a direita. As caudas da
distribui¢do possuem o mesmo formato. Um aspecto importante nas distribuigdes

simétricas ¢ que a média e a mediana sdo iguais. A mais importante distribuicao
simétrica ¢ a Distribuicado Normal (Figura 1.6a-b).

fix)

Variancia pequena

\/

Variancia elevada

/

13.6% | 34.1% | 34.1% | 13.6%

7 - 3«!7 n—20 p—-o -,,T 7;; o p+20 ,.W: 3
¥ 68.2%
95.4% .
99.7% EX) x
(a) Quantis (b) Dispersdo

Figura 1.7. Distribui¢cdo normal

A variavel aleatoria com Distribuigdo Normal ¢ continua, tal que, X =
(—o0,+0) = IR. A varidvel aleatoria X sempre representa uma populagdo de dados.
Esses dados tem uma média populacional que chamamos de g e uma varidncia
populacional que chamamos de o2. Se a varidvel aleatoria X segue uma distribuigio
normal escreve-se: X~ N(y,02). A maioria dos valores dessa varidvel deve se
concentrar em torno de sua média, € seu desvio padrio g2 nos permite ter uma ideia da
dispersao dessa variavel aleatéria (Figura 1.6). A distribuicdo normal padrdo ¢
representada por X~ N(0,1). E, de acordo com a Figura 1.6a temos que 95,4% dos
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valores da variavel estdo entre os quantis -2 € 2, e que 95% dos valores da varidvel
entdo entre os quantis -1.96 e 1.96.

8.1 Distribuicoes Assimétricas

Em uma distribui¢do assimétrica positiva, a cauda a direita ¢ mais alongada que a cauda
a esquerda, e a média, puxada pela cauda maior a direita, ¢ maior que a mediana. Em
uma distribui¢do assimétrica negativa, a cauda a esquerda ¢ mais alongada que a cauda

J4

a direita, ¢ a média, puxada pela cauda maior a esquerda, ¢ menor que a mediana.
Assimétrico a direita (assimetria positiva): maior frequéncia de valores pequenos.
Assimétrico a esquerda (assimetria negativa): maior frequéncia de valores grandes
(Figura 1.7).

Distribuigao Hormal

Assimétrica Positiva

Assimétrica llegativa

nmle

Figura 1.8. Distribuicées simétricas e assimétricas

9. Intervalos de confianca baseados em populacoes normais

Dados amostrais sao representacdes de uma varidvel aleatoria X, cuja distribuicdo
pertence a uma familia de distribui¢des tipicamente conhecida, mas indexada por
parAmetros desconhecidos 8, u, 02, etc. O objetivo da inferéncia estatistica ¢, com base
na amostra observada, encontrar, definir, valores plausiveis para esses parametros.

9.1 Exemplo: Familia Normal de Distribuicdes

Seja X~ N(y,02), temos que 8 = (u,0%) € 6 c IR?, tal que as distribuigdes na
familia normal tem densidade na forma:
f(gf.(rgf‘r) = (2?02)71/2 X exp {—2—(1#(1 — ;5)2} . pelR, X eIR,. o2 =0,

Note que para cada valor de E(X) = u € (—o0,4+) e Var(X) = o2 € (0,)
temos uma distribui¢do de probabilidades diferente, pois temos uma densidade fy(x)
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diferente. Como niio conhecemos i € o2, precisamos estima-los. Bons estimadores de
€ 02, respectivamente, sao:

~ 7 ~2 a2 1 “ '.__’2
=X e o°=S5 _'”—1;(1{ X)

Mas, estes s3o estimadores pontuais que fornecem um unico valor como
estimativas para os parametros desconhecido. Estimadores intervalares, por outro lado,
fornecem um intervalo de valores possiveis para o parametro e ainda associam
confianga para esta estimativa intervalar.

9.2 Calculando Intervalos de Confianca em uma Distribuicio Normal
Seja Xj,...,X, uma amostra aleatéria de tamanho n de X~ N(u,¢?), com ¢2 >0

— 2
conhecido. Temos que X~N (u, %) que o melhor estimador intervalar para n com nivel
de confianga 1 — a,a € (0,1) ¢

IC, = (T 22 \;F.TJr 22 rr”) e Ji € (T £ \/_ X +:2 \/_) com confianca (1 — a).

Note que a ¢ pequeno pois 1 — a deve ser grande. Tipicamente, € utilizado a =
0.05 que implica em intervalos de 0.95 de confianca. Ou intervalos de confianga de
95%. Na Figura 1.8 representamos graficamente como um intervalo de confianga 1 — «
¢ construido com base na populacao normal. A regido cinza implica dizer que entre os
pontos (quantis) —Za /, € Za /,temos uma probabilidade 1 — a. Quando a = 0.05,

—Za/z =—-196e¢ Za/z = 1.96, isto devido a simetria da normal.
f(z) I
2 " 1-a

Figura 1.9. Grifico da densidade de uma populacio normal segundo a probabilidade 1 — «

Quando 0? ¢ desconhecido mas a amostra X;,..,X, ¢ retirada de uma
POPULACAO X normal optamos por utilizar estimador usual de o2 que é S? =
n (Xi_X)
i=1"(h_1)
quantis da distribui¢do t de Student com n-1 graus de liberdade.

e neste caso para a construgdo dos intervalos de confianga utilizamos os

d

JSr — ‘S . ‘S'
< a—, T . _.J’ . . , — RO >
(X tin—1);2 S X + t(n-1); \/—) (X 21.\/5 X +2 1\/5) | a=5%;n>15.

A distribuicdo t de Student ¢ simétrica, bem aproximada pela distribui¢ao
normal, no entanto, com caudas mais pesadas. Como a distribui¢do t de Student depende
do tamanho da amostra (n), pois seus graus de liberdade estdo associados com n, segue
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que quanto maior o valor de n mais proxima a distribuicao t de Student se aproxima da
normal. De fato para n proximo de 30 a aproximagdo da distribuicdo t de Student pela
distribuicdo normal é consideravelmente boa. Note ainda que para ¢ = 0.05 e para um
tamanho de amostran > 15 o ERRO em torno de X pode ser aproximado por

, S
o =2.1-—

N

9.3 Investigando a distribuicao de probabilidades da populacio de onde
retiramos a amostra

Como vimos na se¢do anterior, precisamos saber se a popula¢do de interesse ¢ normal
para construir os usuais intervalos de confianca. Um dos graficos que nos permite ter
uma no¢ao da distribuicao de onde os dados sdo retirados € o boxplot.

Grafico boxplot

O boxplot ¢ um grafico que possibilita estimar a distribuicdo de um conjunto de dados
numéricos com base em algumas de suas estatisticas descritivas, a saber: a mediana
(Q2), o quartil inferior (Q1), o quartil superior (Q3) e do intervalo interquartil (IQR =
Q3 - QI), que ¢ também uma medida de dispersdo. Para exemplificar apresentamos na
separadamente abaixo um recorte da Figura 1.9, que representa o boxplot das notas
referentes ao experimento de avaliagdo por pares de questdes discursivas do
MeuTutor® .

BoxPlot de Notas referentes ao experimento de avaliacéo de questdes discursivas
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A linha central da caixa marca a mediana do conjunto de dados. A parte inferior
da caixa ¢ delimitada pelo quartil inferior (Q1) e a parte superior pelo quartil superior
(Q3). As hastes inferiores e superiores se estendem, respectivamente, do quartil inferior
até o menor valor ndo inferior a Q1 - 1.5IQR e do quartil superior até o maior valor ndo
superior a Q3 + L.5IQR. As quantidades Q1 - 1.5IQR e Q3 + 1.5IQR delimitam,
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respectivamente, as cercas inferior e superior e constituem limites para além dos quais
os pontos passam a ser considerados outliers (discrepantes).

BoxPlot de Custos referentes ao experimento de liacdo de di:
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Figura 1.10. Graficos boxplots para as variaveis Custo, Nota e Tempo do experimento da
ferramenta de avaligcdes escritas por pares

Na Figura 1.9 apresentamos os boxplots das amostras das varidveis custo, notas
e tempo, considerando os trés métodos de avaliagao, professor utilizando o MeuTutor®,
pares de alunos utilizando o MeuTutor® e professor usando formulario online
disponibilizado pelos organizadores do experimento. Adicionamos ao usual grafico de
boxplot fornecido pelo R algumas medidas interessantes como um intervalo de
confianca “supondo” normalidade. Nota-se como o grupo dos professores usando
MeuTutor® apresenta para todas as variaveis, Custo, Nota e Tempo a maior dispersao
entre todos os grupos. Também com base no boxplot notamos como o grupo pares de
aluno MeuTutor® apresenta uma variabilidade muito baixa quanto ao Custo. Os
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intervalos supondo normalidade e considerando um nivel de confianga 99.7%, [Y —
3S;Y + 3S5] deixam claro que apesar dos boxplots terem detectado bem os outliers,
esses pontos ainda sdo plausiveis para os dados.

O script R abaixo ilustra um exemplo de como criar um grafico boxplot.

faixa <- range(-6,18) cnl<-nrow(custo T1) mn.t <-(mean(Custo T1)) sd.t <-(sd(Custo T1))
er<-1.96*(sd.t/sqrt(cnl)) cn2<-nrow(custo2) mn.t2 <-(mean(Custo T2)) sd.t2 <-(sd(Custo_T2))
er2<-1.96*(sd.t2/sqrt(cn2)) cn3<-nrow(custo3)  mn.t3 <-(mean(Custo T3)) sd.t3 <-(sd(Custo _T3))
er3<-1.96*(sd.t3/sqrt(cn3))

rb<-boxplot(Custo_T1,Custo T2,Custo T3,

main="BoxPlot de Custos referentes ao experimento de avaliagdo de questdes discursivas "
,names=c("Prof MeuTutor", "Aluno MeuTutor", "Prof Trad"),

col=cbind("pink", "lightgreen","lightblue"), ylim=faixa, boxwex=0.3)

xi<-1+0.3 yi<- 1+04 zi<- 1-04 wi<- 1-04

points(xi, mn.t, col = "blue", pch = 18, cex=1.1)

arrows(xi, mn.t - er, xi, mn.t + er,

code = 3, col ="red", angle =75, length = .1, lty=5 )

points(yi, mn.t, col = "blue", pch = 18, cex=1.1)

arrows(yi, mn.t - 3*sd.t, yi, mn.t + 3*sd.t,

code = 3, col ="red", angle = 75, length = .1, Ity=5)

text(yi, (mn.t - 3*sd.t)-1, (expression(bar(Y) - 3%*%S)))

text(yi,(mn.t + 3*sd.t) + 1, (expression(bar(Y) + 3%*%S) ) )

text(zi, rb$stats[1,1], "Min=1.36", cex=0.9) text(zi, rb$stats[2,1], "Q1=3.40", cex=0.9)

text(zi, rb$stats[3,1], "Md=5.33", cex=0.9) text(zi, rb$stats[4,1], "Q3=7.91", cex=0.9)

text(zi, 16.4, "Max=16.3", cex=0.8) text(xi+0.23, mn.t, (expression(bar(Y) == 6.04)), cex=0.9)
IQR = rb$stats[4,1] - rb$stats[2][1]

LI=rb$stats[2,1] - 1.5*IQR LS =rb$stats[4,1] + 1.5*IQR

arrows(zi,LLxi,LI,

code = 3, col ="red", angle = 75, length = .1, Ity=5)

arrows(zi,LS,xi,LS,

code = 3, col ="red", angle = 75, length = . 1,1ty=5)

text(wi+0.1, LI-0.4, "Q1 - 1.5IQR", cex=0.9) text(zi+0.1, LS -0.4, "Q3 + 1.5IQR" , cex=0.9)

10. Testes Estatisticos

Uma pesquisa parte de uma interrogagao. Hipdteses sdo levantadas e a pesquisa pode
invalidar ou confirmar as mesmas. Os testes estatisticos fornecem a possibilidade da
verificacdo, através de procedimentos cientificos das hipoteses levantadas.

Definicao: Uma hipotese estatistica ¢ uma conjectura a respeito da distribuicdo de
probabilidades de uma ou mais variaveis aleatorias. Para cada teste estatistico sdo
formulados duas Hipoteses:

e A Hipdtese Nula H, que ¢ uma hipdtese de que nao haja diferencas, sempre;

e A Hipdtese Alternativa H; contradiz de alguma forma a hipotese nula.

Uma vez que as hipdteses sdo formuladas, o proximo passo consiste em
especificar o nivel de significaAncia: a. A seguir, apresentamos as probabilidades de
rejeitar a hipotese nula e os dois tipos de erros:

e a = P(rejeitarH,/H, é verdadeira): é a probabilidade de cometer o erro do
tipo I, que € a probabilidade de rejeitar Hy dado que H, ¢ verdadeira. Como ¢ um
erro, tal probabilidade deve ser fixada em um valor bem pequeno, por exemplo,
0.01, 0.05, no maximo 0.1.
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e j = P(naorejeitarH,/H, é falsa): é a probabilidade do erro do tipo II que
deve também ser pequena, pois ¢ a probabilidade de cometer um erro de nao
rejeitar Hy dado que H,, ¢ falsa.

Note que 1— B = P(rejeitarHy/H, é falsa) é a probabilidade de tomar a
decisdo correta. Probabilidade de rejeitar H, quando H, tem que ser rejeitada esse ¢ o
poder do teste. Uma das caracteristicas mais desejaveis de um teste ¢ que ele seja
altamente poderoso.

Deve existir um equilibrio entre @ e 8. Pois se diminuirmos &, aumentamos f§ €
consequentemente reduzimos o poder do teste (isto € muito grave). Matematicamente, o
valor @ = 0.05 implica em um valor aceitdvel para . Por isso que tipicamente
utilizamos a = 5% nas pesquisas. Se quisermos reduzir @ ¢ [, devemos aumentar n,
que ¢ o tamanho da amostra.

10.1 Testes de Hipoteses Paramétricos

Uma hipoétese estatistica paramétrica ¢ uma conjectura a respeito dos parametros que
definem as distribuicdes de probabilidades em questdo. A seguir, definimos testes de
hipoteses para diferenca de médias de duas populacdes normais independentes e
também descrevemos o p-Valor.

Teste de hipoteses para diferenca de médias de duas popula¢des normais
independentes com Variancias Conhecidas

Sejam X, ..., X,, uma amostra aleatoria de tamanho de X~ N(y,02) e V3, ...,Y,, uma
amostra aleatoria de Y~N(u, 02). Aqui, X e Y sdo varidveis aleatorias independentes
com oi >0 e 0Z > 0 conhecidas. Antes de qualquer coisa precisamos saber o que
queremos testar. Por exemplo, digamos que estamos interessados em construir um teste
de hipoteses para testar se u; = U, ou u; — U, = 0, ou seja, se a média da populagdo
X nao difere da média da populacdo Y. Para isso vamos considerar o estimador da
diferenca p; — ,, dado por X — Y. Temos que X~ N(u;,02/n) e Y~ N(uy, 02/m)

(X =Y) — (1 — p2)

2 2
) . Logo, Z= - — ~N(0,1).

—_ = ., o o
Assim, X —Y ~WN (;rl — pg, — 4 L
n

m

Entao as hipoteses que podemos construir sao
a) Hy:py #pe ou
Hy : 1y = po versus by Hi:pg>py ou
c¢)  Hy:pr < po.
A opcao mais comum ¢ a primeira (a) e ¢ conhecida como teste bicaudal, pois
s€ Uy F Uy, entdo py; > pyou gy < U, As areas do teste bicaudal aparecem na Figura
1.12. E rejeitamos Hy s€ Zq; > Zg /3 OU S€ Zegy < —Zg /2. Temos que Zq; € 0 valor da

estatistica Z definida acima calculado com base nos valores amostrais de X e Y. E
importante ressaltar que Z_,; € calculado considerando H, verdadeira. Entdo,

+

ani -

. em que X 4. Y oy sao valores obtidos com base nos dados (amostras).

312
33,
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Quando ndo conhecemos as varidncias das duas populagdes a alternativa ¢ usar os
estimadores dessas variancias. Surge entdo o famoso Teste t-Student; Assim, a
estatistica do teste ¢ dada por

V) — (e —
) = (1= p2) ~ t-Student,,y,,_2). onde
S /L L '
T

T:

o (n — 1)53, + (m — 1)55 2 Yo (X — X)?2 2 > (Y — T)z
S . S2— | e S2— .
p n+m—2 n—1 y m— 1

Em que t-Student, ;- refere-se a distribuigdo t de Student com n+m-2 graus de
liberdade.

p-Valor

O p-Valor ¢é definido como P(Z > Z.y) + P(Z < —Z.y; ) no caso da distribuigdo
normal e de testes bilaterais. E no caso do teste t-Student p-Valor P(T > T,q) +
P(Z < —=T¢q)- E rejeitamos H, SEMPRE quando p-Valor < a. No limite se p-Valor

= a e conhecemos bem se o teste ¢ PODEROSO decidimos por rejeitar H,. Exemplo:
digamos que p-Valor =0.05202 ¢ o teste ¢ reconhecidamente PODEROSO ¢ ROBUSTO
(ndo sofre muito com pontos atipicos e variagcdes no dados), podemos decidir por
REJEITAR H,. Note que os testes acima sao totalmente dependentes da suposi¢ao que
as populacdes comparadas sdo normais. Na pratica nao temos as populacdes, mas
podemos usar as respectivas amostras para verificar se a suposicdo de normalidade ¢
pelo menos plausivel.

10.2 Testes de Hipoteses Nao Paramétricos

Os testes Nao Paramétricos sdo aqueles cujos modelos teodricos ndo especificam
condicdes sobre os parametros da populagdo de onde os dados foram obtidos. Quando
nao sdo feitas conjecturas sobre os parametros. Podem ser aplicados a dados discretos,
continuos, classificados em classes (ou categorias). A seguir descrevemos os testes de
normalidade e a grafico do tipo QQPIot.

Testes de Normalidade

Nesta secao apresentamos um teste nao paramétrico que apresenta excelente
desempenho quanto ao poder e a robustez, tanto para amostras grandes quanto para
amostras pequenas (Thas, 2010).

Teste Anderson-Darling (ad): Seja F(x) = P(X < x) a fun¢io de distribui¢do
acumulada de uma populacdo normal. Seja G(x) a fun¢do de distribuicdo empirica dos
dados (EDF em inglés), que pode ser definida como a funcao de distribui¢ao acumulada
das frequéncias relativas. O teste ad avalia se G(x) = F(x). Entdo, nossas hipoteses
sao:

e H: os dados sdo provenientes de uma distribuicdo normal,;
e H,;:os dados ndo sdo provenientes de uma distribuicdo normal,;

116



IV Congresso Brasileiro de Informatica na Educagdo (CBIE 2015)
IV Jornada de Atualizagdo em Informatica na Educagdo (JAIE 2015)

A seguir ¢ apresentado um script em R que ilustra como realizar este teste no conjunto
de dados do exemplo da ferramenta de avaliagdes escritas feita por pares. O respectivo
p-Valor resultante também ¢ apresentado ao lado de cada teste.

> ad.test(Custo_T1) p-value = 0.1409
> ad.test(Custo_T2) p-value = 0.1609
> ad.test(Custo_T3) p-value = 0.9002
> ad.test(Nota_T1) p-value = 0.3349
> ad.test(Nota_T2) p-value =0.18

> ad.test(Nota_T3) p-value = 0.7965

> ad.test(Tempo_T1) p-value =0.1412
> ad.test(Tempo_T2) p-value = 0.1745
> ad.test(Tempo_T3) p-value = 0.8979

Vemos acima que todos os p-Valores sdo maiores que 5%. Nao rejeitamos a
possibilidade das populacdes, considerando todas as variaveis do estudo, serem
normais. Entdo, podemos realizar o teste t-Student para testar: Hy, = p; — u, = 0 contra
H, = py # p,. A seguir realizamos o teste t-Student para os mesmos dados acima.
Segue o script em R:

> t.test(Custo_T1,Custo_T3) p-value = 0.2002
> t.test(Nota_T1,Nota T2) p-value=0.498
> t.test(Nota_T1,Nota T3) p-value=0.153
> t.test(Nota_T2,Nota T3) p-value=0.3333
> t.test(Tempo_T1,Tempo T2) p-value =0.1024
> t.test(Tempo_T1,Tempo_T3) p-value = 0.9246
> t.test(Tempo_T2,Tempo_T3) p-value = 0.02222
> t.test(Custo_T1,Custo_T2) p-value = 5.405e-05
> t.test(Custo_T2,Custo_T3) p-value = 6.601e-06

Notem que apenas as médias dos custos sao diferentes. Se olharmos os dados, o
custo da corre¢ao por pares de alunos (Custo T2) parece ser menor que o custo da
corre¢ao do professor pelo MeuTutor® e que o custo da correcao do Professor pelo
questiondrio online. Podemos realizar um teste t-Student unilateral para testar
Ho: Ucustorz = Hcustor1  contra  Hi: leyseorz < Hcustor1 ©  Ho'Ucustorz = Heustors
contra Hy: Ucystor2 < Ucustor3- COmMo vemos abaixo (script em R), rejeitamos as duas
Hy's. O custo do método de corre¢do por pares de alunos é menor que os custos dos
demais métodos.

t.test(Custo_T2,Custo_T1, alternative = c("less")) p-value = 2.702e-05
t.test(Custo_T2,Custo_T3, alternative = c("less")) p-value = 3.301e-06

Podemos realizar testes ndo paramétricos para tentar chegar as mesmas
conclusdes acima. No entanto, as hipoteses sao bem diferentes.

Testes de Kruskal-Wallis para varias amostras:
* Hy: Fi(x) = Fo(x) = Fy(z) = F3(x) ... Fi(x). As K amostras sdo provenientes da mesma
distribuicao;
x Hy : Fy(x) # Fj(x).t # j. Pelo menos duas amostras NAO sao provenientes da mesma

distribuicao;

Segue um comando em R para este teste:
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kruskal.test(list(Custo_T1, Custo T2, Custo_T3)) p-value = 4.953e-07

kruskal.test(list(Custo_T1, Custo _T3)) p-value = 0.5327
kruskal.test(list(Custo_T1, Custo _T2)) p-value = 2.356e-06
kruskal.test(list(Custo_T3, Custo _T2)) p-value = 1.52¢-05

Wilcoxon rank sum test with continuity correction
wilcox.test(Custo_T2,Custo T3, alternative = c("less")) p-value = 1.273e-06
wilcox.test(Custo_T2,Custo_T3, alternative = c("less")) p-value = 8.471e-06

No teste de wilcox acima temos que:

*Hp : FC-Tu-stotQ(-'f') — FC-ustotl (f) contra Hi : FCu-stotE(-T) < FC-usthl(-T)*

QQplot

Ainda podemos usar a ferramenta grafica QQplot do R para avaliar aderéncia dos dados
com a distribuicdo normal. Esse grafico cruza os quantis empiricos da amostra com os
verdadeiros quantis da distribuicdo normal. Se os pontos se ajustam bem a reta ¢ sinal
de uma boa aderéncia a distribui¢do normal. Esse grafico associado ao histograma com
a densidade estimada pode ser muito Util para investigar normalidade. Segue um
comando em R para gerar graficos QQplot.

qqnorm(Custo_T1,xlab="quantis normais",ylab="", main = "Professor MeuTutor", pch=20,cex.axis=0.7)
qqline(Custo_T1, distribution = qnorm, col =2, probs = ¢(0.089, 0.811))
mtext(expression(Custo),line=2.7,side=2,cex=1.2)

mtext(expression((a)),line=4.5,side=1,cex=0.8)

De fato, todos os teste estatisticos se baseiam em suposi¢des matematicas rigorosas, em
especial, os teste para avaliar normalidade dos dados. Esses testes, sobre normalidade,
sdo muito sensiveis a presenga de ouliers, por exemplo. Assim, a conclusdao sobre
normalidade dos dados pode ser duvidosa. As ferramentas graficas surgem exatamente
como um suporte para validar o resultado dos testes.

Consideremos o exemplo de avaliagdo por pares. Com base nos testes
estatisticos nao rejeitamos as hipodteses de distribuicdo normal considerando todas as
variaveis envolvidas no problema. Mas, desde da visualizacdo do histograma j& era
possivel notar desvios em relagdao a suposicao de normalidade das varidveis. Note que
as trés variaveis: Custo, Nota e Tempo sdo positivas, mas a densidade normal estimada
pelo Histograma (Figuras 1.5a e 1.5d) sugere a possibilidade de ocorrerem valores
negativos, e os QQplots (Figuras 1.10a,d) apresentam desvios da normalidade. De fato,
os graficos, em especial os histogramas, apontam para uma distribuicdo levemente
assimétrica positiva, que poderia ser a gama, uma distribuicdo interessante para
competir com a normal, uma vez que a distribuicdo gama ¢ propria para modelar dados
assimétricos positivos, como veremos na se¢ao 1.11.

Em relacdo aos QQplots espera-se uma aderéncia dos pontos a reta em
vermelho, quando a varidvel aleatoria apresenta distribuicdo normal. Se essa
distribuicdo normal for a padrdo, isto é, com média “0” e variancia “1”, entdo a reta
vermelha deve ser a primeira bissetriz. Com base nas Figuras 1.10 ¢ possivel perceber
que nenhum dos dois comportamentos esperados acontecem para as variaveis
relacionadas com as corregdes feitas pelo professor utilizando MeuTutor® e alunos
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usando MeuTutor® (avaliagdo por pares), evidenciado que a suposi¢do de normalidade
para estas variaveis, pode ser contestada, até porque os dados sdo positivos.
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Figura 1.11. QQplots para os dados do experimento que avalia a ferramenta de avaliacio por pares

10.4 Testes de Independéncia

Para ilustrar este conceito de independéncia vamos retomar nosso exemplo apresentado
na Secao 1.4.1: Queremos saber se os anos de experiéncia com ensino dos avaliadores
influencia sua caracterizagao de perfil do aluno. Isto poderia ser feito com base no teste
ndo paramétrico de independéncia Qui Quadrado, (test y?), O teste compara as
frequéncias observadas das frequéncias esperadas. No entanto, o teste sO pode ser
realizado se a frequéncia esperada de cada célula for maior que 5% [Barbetta, Reis e
Bornia, 2008], caso contrario o teste fica comprometido e o resultado pode ser invalido,
como vemos abaixo, no script em R:

dados<-scan("C:\\Users\\patricia\\Patricia\\Patricia_2015\\Minicurso\\Quest.txt",
list(C1=0,C2=0,C3=0,C4=0,C5=0,C6=0,C7=0,C8=0,C9=0,C10=0,C11=0,C12=0,C13=0,C14=0,C15=0,C16=0))
attach(dados)

dados<-data.frame(dados)

Zero<-cbind(C1,C5,C9,C13)

Um<-cbind(C2,C6,C10,C14)

Seis<-cbind(C3,C7,C11,C15)

MSeis<-cbind(C4,C4,C12,C16)
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S Zero<-rowSums(Zero)

S _Um<-rowSums(Um)

S_Seis<-rowSums(Seis)

S Mseis<-rowSums(MSeis)

M1<- as.table(rbind(S_Zero,S Um,S Seis,S Mseis))

dimnames(M 1) <- list(Experiéncia = ¢("0","-1","1+-6","6+"),Perfil = c("Col.","Game","Ped","Soc","NPR"))
> Ml

Perfil

Experiéncia Col. Game Ped Soc NPR

0 6 344 2

-1 4 721 6

1+6 8 8 0 211
6+ 10 6 3 2 2

> chisq.test(M1) # Prints test summary p-value = 0.09702
Warning message:

In chisq.test(M1) : Chi-squared approximation may be incorrect

> chisq.test(M 1, simulate.p.value=T, B=9999) ##Pearson's Chi-squared test with simulated p-value (based on 9999
replicates) p-value = 0.0915

Se usassemos o p-Valor fornecido pelo R, diriamos que a definicdo do perfil do
estudante NAO depende da experiéncia do avaliador, pois NAO rejeitamos a hipdtese
nula de independéncia. No entanto, os graficos sugerem outra coisa, uma vez que as
classificacoes de perfis atribuidas pelos avaliadores com mais de seis anos de
experiéncia em ensino se diferenciam das classificacdes de perfis atribuidas por
avaliadores com menor tempo de experi€ncia, em especial quando os alunos 3 e 4 sdo
avaliados . Esse ¢ um exemplo de que o desenho de experimento ndo facilitou analises
mais profundas.

Podemos chegar as conclusdes acima com informagdes adicionais muito
relevantes utilizando modelos de regressao.

11. Modelos de Regressao

Em muitos casos, temos conhecimento limitado sobre a relagdo entre variaveis
envolvidas em um problema de interesse. Se visualizamos os valores observados de tais
variaveis como os resultados de um experimento devemos ter, entdo, uma ferramenta
tedrica, um modelo matematico através do qual estas variaveis estejam relacionadas,
para atuar como base do processo gerador de dados. No entanto, todos os modelos sao
inevitavelmente simplificagdes da realidade e além das varidveis possiveis de serem
mensuradas existem fatores que nao podem ser controlados, ou que sao desconhecidos,
os quais podem ser considerados através de uma componente casual, representada pelos
erros aleatdrios. E ¢ neste contexto que se inclui o modelo de regressdo linear.
Considere o seguinte modelo linear:

y=X0+¢e= (1.1)
U1 T T2 ... Tk 51 €1
Y2 To1 wag ... Top Fa €2
= . . . . e
Yn LInl Ln2 ... Lnpk B En
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Podemos ver que:

e vy ¢ um vetor de n observacdes da varidvel aleatoria dependente, ou ainda,
Y1, -+, Yn € uma amostra da populacao de interesse;

e X ¢ uma matriz n X k formada pelas covariadas. Note que cada coluna de X ¢
um conjunto de n observagdes da covariada x,,t =1,..,k. E importante
ressaltar que X ndo ¢ varidvel aleatoria, ela € observada e fixa;

e Ainda temos que 8 ¢ um vetor de k parametros também fixos e desconhecidos
(ndo sdo varidveis aleatorias);

e Finalmente, € é um vetor de n erros aleatorios com média zero (E)(g;) =0 e
varincia constante ao longo das observacdes, isto é, var(e;) = a2 para todo
i=1,..,n.

Em um modelo de regressao, tentamos que nosso modelo matematico explique
ao maximo possivel o caracter aleatdorio de nossa resposta de forma que, o que ndo
consigamos explicar esteja contido no erro aleatéorio €. Como queremos explicar o
maximo com base no modelo que envolve as covariadas e os pardmetros desconhecidos,
o erro deve ser bem pequeno, ou seja, ESPERAMOS que ele seja zero. Por isso, uma
das principais suposi¢cdes de modelos lineares de regressao € que

E(e) =pe =0 _ (1.2)

Este fato nos traz consequéncias muito importantes, vamos calcular o valor
esperado da expressao em (1.1) com base na suposicao em (1.2).

E(y) =E(X3)+E(e) © E(y) = X< u= X (1.3)
Entao, como vemos em (1.3) na pratica, o nosso modelo final é

nw=Xg (1.4)

Note em (1.3) que E(XB) = XB por que nem X nem B sdo variaveis aleatorias
(o_valor esperado de uma constante é uma constante). Vamos ver o que ocorre com a
variancia,

var(y) = var(X3) + var(e) < var(y) = o> (1.5)
0 e

Pois é, wvar(XB) =0 por que nem X nem S sdo varidveis aleatdrias (a

variancia de uma constante ¢ ZERQO. e se a variancia é zero é porque é uma
constante, nao é variavel aleatéria). Podemos entdo representar nosso modelo

considerando a i-ésima observacao como:

i = P14+ PFaxio + Baxis 4+ ...+ B, i=1...., .

Para conhecermos de fato o modelo acima precisamos estimar S, S5 ..., B, que
sdo conhecidos como coeficientes do modelo de regressao. Tipicamente, fazemos isto
usando o método de maxima verossimilhanga [Lehmann e Casella, 1998]. Assim,

obtemos f1; quando obtemos B, £, ..., Bk tal que,

ﬁi = /;l + ’)72312 + _:;3,1'.(:3 + ...+ _:{I‘:J'.f‘k. i=1,..., n.
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Agora podemos obter estimativas para ;. Diante do que apresentamos, come¢camos a
entender que, o que realmente nos interessa ¢ a distribuicdo de y, sua média, sua
variancia e o tipo de distribuicdo de probabilidades que a variavel aleatoria y (nossa
resposta) segue. Pois bem, a distribuicdo mais conhecida ¢ a distribuicdo normal. No
entanto, na pratica essa distribuicdo ndo ¢ adequada para diversos tipos de variaveis
aleatorias:

e Se u ¢ a média da varidvel resposta pode assumir tanto valores positivos quanto
valores negativos e a curva de densidade de y é préxima da forma de sino, entdo
se justifica pensar na distribui¢ao normal;

e Se u s6 pode assumir positivos € a curva de densidade de y ¢ simétrica positiva,
devemos pensar na distribui¢do gama,;

e Se a variavel aleatéria y, nossa resposta, representa dados de contagens, por
exemplo, y=20,1,2,3.. v.a. discreta, podemos pensar na distribuicdo
binomial;

e Sey € (0,1) podemos pensar na distribui¢do beta ou na distribuicdo simplex.

Este ultimo exemplo ¢ particularmente util nesta area, pois no contexto de
diversos problemas da informatica na educacao muitos escores, notas, desempenho, etc.,
sdo tratados, os quais podem ser taxas, proporcoes, indices, por exemplo. Neste caso se
encontram em um intervalo do tipo (a, b) que pode ser transformado facilmente para o
intervalo (0,1). Neste ponto, precisamos generalizar nosso modelo linear com o
objetivo de permitir o uso de diversas distribuigdes além da normal. Fazemos isso
considerando a expressao abaixo.

g(pi) = B+ Boxio + Bz + ... + Brrik

Onde g(u;) € uma fungdo de ligagcdo que conecta a média da variavel resposta e
o modelo envolvendo as covariadas € os f8's.

Por que usamos essa g(u;)? Quando y;~ N(u;,5?), temos que g(y;) = w;, ou
seja g ¢ o que chamamos de funcao identidade. Isto acontece no modelo normal porque
assim como a resposta que pertence a todos os reais, isto €, y € (—00,+00), 0 mesmo
ocorre com sua média p € (—oo,+00) = IR. Quando obtemos f1; a mesma coisa deve
acontecer, ou seja, fl; € (—o,+00) = IR. Dai, note que fi; pode assumir qualquer valor

~

Real. Assim, B, B, ..., By estdo LIVRES para também assumir qualquer valor.

Isto ndo acontece, por exemplo, se a varidvel resposta segue uma distribui¢ao
gama. Porque, assim como a resposta que assume valores reais positivos, isto &,
y € (0,4+), 0 mesmo ocorre com sua média u € (0,+o) = IR* ¢ DEVE acontecer
com I, ou seja, tem que acontecer: [ € (0,+c0) = IR*. Com esta restri¢do os 's ndo
estdo livres, pois temos que garantir que X s6 assuma valores reais positivos. Em X
nao podemos mexer (fixa e conhecida), entdo teriamos que realizar um processo de
estimagdo do B’s com restri¢do, para garantir que XS € (0,+00) = IR*. Este processo
pode ser bastante complicado.

ENTAO a alternativa ¢ aplicar uma fungdo g em y; de forma que g(y;) €
(—o0,+00) = IR. Dai entdo os f's estio LIBERADOS. Vamos ao exemplo da gama,
seja y uma variavel aleatoria com distribuicdo gama, aqui denotada por Y ~G(u, ¢), tal
que
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‘ (f ) F (I:.)Jl dj Xp (I:l,y l = O > 0 D > O ( )) / . (Q } (lf
f L — R ex [ —. =00 = . I @) = t 1 € t t.
‘ ('u..@) / ((7) ﬂ 1 j y v= J! J0

Se nossa variavel resposta pertence aos reais positivos e decidimos usar a
distribuicdo gama, um modelo de regressdo adequado seria

log(pi) = 1+ Paxio + B3xis + ...+ B, i =1, ..., 7.

Isto porque o logaritmo s6 pode ser calculado para valores reais positivos e o seu

resultado assume valores em todos os reais, o que libera os £'s. Note que log(u) €
(—o0,+0) para todo u € (0,+00) = IR,

Vamos a um exemplo: Experimento de correcdo de provas discursivas por pares
no ambiente MeuTutor. Testamos o modelo:

log(p:) = P1 + BalndicadoraCustoT'2

em que y; ¢ a média do Custo considerando todos os trés grupos e IndicadoraCustoT?2 ¢
uma variavel que assume o valor “1” quando o grupo ¢ o de pares de alunos usando
MeuTutor e “0” para os outros dois grupos. Segue um script em R tratando ilustrando a
construgao deste modelo.

>fit <- glm(t(Custo)~t(Ind_T2), family=Gamma(link=log))# func¢do para glm - generalized linear model -
modelos lineares generalizados - supondo distribuicdo gama para a resposta e usando a fungéo de ligacédo log.
> summary(fit)

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>t|)

(Intercept) 1.7240 0.0809 21.31 <2e-16 ***

t(Ind_T2) -1.2751 0.1293 -9.86 1.03e-12 ***

Signif. codes: 0 “****0.001 “*** 0.01 “**0.05°.>0.1°" 1
(Dispersion parameter for Gamma family taken to be 0.1832411)
Null deviance: 22.5610 on 45 degrees of freedom

Residual deviance: 7.1323 on 44 degrees of freedom

AIC: 157.56

Entdo, com base nos resultados acima temos que a covariavel indicadora do grupo pares
de aluno no MeuTutor® ¢ altamente significativa, a um nivel maior que 0.00001, ou
seja, rejeitamos Hy. f, = 0. De fato, o método proposto de corre¢des por pares tem um
custo diferente do custo dos outros dois grupos.

Até ja sabiamos isso, também sabiamos que era um custo menor, o que ¢ confirmado
pelo sinal negativo da estimativa 8, = —1.2751. Mas, agora temos uma informagio
adicional com base no modelo de regressdo. Temos que {1 —exp(B,)}x 100
representa a reducao percentual ao implantarmos o sistema de correcdo por pares de
aluno. Pois bem, esse valor ¢ igual a 72%. A férmula acima ocorre pois usamos como
fungdo de ligacdo o logaritmo, entdo para obter a interpretacdo das estimativas dos
coeficientes da regressdo aplicamos a fungdo inversa, neste caso a exponencial. Se o
resultado for menor que “l1”, como ocorreu no nosso caso, entdo subtraimos: “1” —
(menos) essa exponencial, e depois multiplicamos por 100 para transformar em um
percentual. Se o resultado da exponencial for maior que “1”, entdo fazemos a
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exponencial menos “1”. Para mais detalhes sobre modelos lineares generalizados,
acesse https://www.ime.usp.br/~giapaula/cursospos.htm.

Agora vamos a um exemplo de dados categoéricos usando Modelos Lineares
Generalizados: os dados de perfil dos alunos. Queremos saber se a experiéncia do
avaliador ou o aluno avaliado (que depende do tipo de grafico utilizado) interferem na
porcentagem atribuida a cada uma das cinco possibilidades de respostas sobre perfil, a
saber: colaborativo, gamificagdo, pedagogico, social, ndo ha resposta possivel. Esses
percentuais estdo demostrados no grafico 1.4. Por exemplo, tivemos cinco avaliadores
com zero experiéncia para o aluno 1 e quatro consideraram que o aluno 1 tem perfil
colaborativo, tem quatro sucessos para colaborativo em cinco tentativas (cinco respostas
possiveis), igual a uma probabilidade de sucesso de 0.8. Vamos tentar identificar se a
probabilidade de ser colaborativo depende da experiéncia do avaliador e\ou do aluno
avaliado.

O Numero de sucessos em n tentativas caracteriza a DISTRIBUICAO DISCRETA
BINOMIAL, se y~binomial(n,p), temos que E(y) = p, = np. De fato, o que temos
inicialmente €, por exemplo, a quantidade de avaliadores com nenhuma experiéncia que
classificam o aluno 1 no perfil colaborativo, denotada aqui por y;1;. O coddigo 111
significa: 1 — avaliador sem experiéncia; 1- perfil colaborativo; 1- Aluno 1.

Mas, o que calculamos ¢é y;,,/n,4, percentual de classificagdo como colaborativo em
um total de n,;: quantidades de avaliadores sem experiéncia para o Aluno 1. Assim,
nossa populagio pode ser descrita como y/n ~ binomial(u) pois, E(y/n)=
E(y)/n= np/n=p=pue€ (0,1). Como u € (0,1), uma fungio de ligagdo adequada
¢ a logito descrita abaixo:

i

(1 — )

Assim, nosso modelo ¢ definido como:

i € (0.1) < log{ } € (—o0,+00) = IR.

log {(1 ﬁ,u)} = p1+ B, Exper2 + B3 Exper3 + B, Exper4 + BsAluno2
+ S Aluno3 + B, AlunoA4.

As covariaveis do modelo acima sdo conhecidas como varidveis Dummy. Elas s6
assumem valores zero ou um. Por exemplo, a varidvel Experiéncia contém quatro
categorias, que vamos codificar em: categorias 1, 2, 3 e 4 e vamos usar variaveis
dummies para representa-las. Mas aqui temos um problema. Se a varidvel qualitativa
assume k categorias, entdo, s6 podemos criar (k -1) varidveis dummies devido a uma
propriedade matematica de matrizes. No nosso exemplo, Exper2: ¢ “1” se o avaliador
tem menos de um ano de experiéncia e “0” caso contrario. Exper3: “1” se o avaliador
tem mais de um ano e menos de seis anos de experiéncia, e “0” caso contrario. Exper4:
“1” se o avaliador tem mais de zero ano de experiéncia, e “0” caso contrario. E
nenhuma experiéncia? Ocorre quando Exper2=Exper3=Exper4=0. Agora, a estimativa
do coeficiente de nenhuma experiéncia vai depender também do valor que assume
Aluno2, Aluno3, Aluno4. Por exemplo, se Exper2=Exper3=Experd4=Aluno2=
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Aluno3=Aluno4=0, entdo ; capta a influéncia do avaliador sem experiéncia para o
Aluno 1 (y;141). Veja o codigo do R abaixo.

>dados<-scan("C:\\Users\\patricia\\Patricia\\Patricia_2015\\Minicurso\\PerfisAlunos.txt",

+ list(Exper=0, Aluno=0, Perc=0))

Read 80 records

> attach(dados)

#Aqui estdo parte dos dados, agora com as variaveis Experiéncia codificada em quatro categorias (1, 2, 3, 4) ¢ Aluno
Também em quatro categorias. Estamos tentando modelar o percentual dos perfis segundo as Variaveis Alunos e
Experiéncia.

1 0.8

1 0.0

1 0.0

1 0.0

1 0.2

1 0.8

1 0.0

1 0.0

1 0.0

1 0.2

1 0.625
1 0.000
1 0.000
1 0.250
1 0.125
1 1

BLW W W LW WNNDNDNDN == == —

> fnames<-list(Exper=c("1","2","3","4"))

> Exper<-factor(Exper)

> Exper<-C(Exper,treatment) # Aqui estamos avisando que 1, 2, 3 e 4 ndo sdo valores sio categorias
> fhames<-list(Perfil=c("1","2","3","4","5"))

> Aluno<-factor(Aluno)

> Aluno<-C(Aluno,treatment)

> fit1<-glm(Perc~Exper+Aluno,family=binomial) # Aqui ajustamos o modelo binomial

Warning message: # Essa mensagem deve-se ao fato de haver muitos percentuais iguais a zero.
In eval(expr, envir, enclos) : non-integer #successes in a binomial glm!

> summary(fit1)
Call:
glm(formula = Perc ~ Exper + Aluno, family = binomial(link= logit))
Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z])
(Intercept) -1.386e+00 7.395¢-01 -1.875 0.0608 .

Exper2  -5.829e-13 7.906e-01 0.000 1.0000
Exper3  -9.591e-13 7.906e-01 0.000 1.0000

Experd  -1.042e-12 7.906e-01 0.000 1.0000
Aluno2  2.471e-15 7.906e-01 0.000 1.0000

Aluno3 3.649¢-12 7.906e-01 0.000 1.0000
Aluno4  8.531e-14 7.906e-01 0.000 1.0000

Signif. codes: 0 “***’0.001 “***0.01 “** 0.05°“.> 0.1 *” 1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
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Null deviance: 40.662 on 79 degrees of freedom
Residual deviance: 40.662 on 73 degrees of freedom
AIC: 80.201.

O resultado acima, demostra que nenhum dos fatores de experiéncia com ensino e
nenhum dos fatores de qual aluno estd sendo avaliado interferem nos percentuais de
classificagdo dos alunos nas possiveis respostas sobre o perfil, pois os p-Valores
referentes a todos os fatores das duas variaveis categoricas sdo iguais a UM. Ou seja,
com certeza, NAO rejeitamos as hipoteses: Hy: B, = 0, (Exper2); H, : B3 = 0, (Exper3);
Hy:B, = 0 (Experd); Hy: 5 =0, Hy: B¢ =0, Hy: 3, = 0 (Aluno 4).

Mas, esse resultado ndo ¢ necessariamente verdadeiro, pois o ajuste do modelo foi
prejudicado pela baixa frequéncia de alguns pertfis dentro dos fatores investigados.

12. Planejamento de Experimento

A seguir apresentamos alguns passos para a construcdo de um bom experimento.
Primeiramente, alguns questionamentos devem ser feitos:

1. O que queremos investigar?

2. Por que queremos investigar esse tema?

3. Que caracteristicas deste tema queremos mensurar?

Apo6s isso, algumas questdes relacionadas com os métodos estatisticos devem ser
consideradas:

e Que tipos de testes estatisticos queremos realizar? Verificar as suposigdes
desses testes e tentar cumpri-las. Por exemplo, o caso do perfil de alunos e dos
anos de experiéncia do avaliador (tamanho da amostra, repetir o experimento até
que nao haja valores nulos em cada célula e que a frequéncia esperada seja
maior ou igual a 5%);

e E interessante também ter em mente um modelo matematico que estabeleca
fungdes que relacionem as diversas variaveis influentes no processo. A sugestao
de um modelo matematico, mesmo que aproximado, possibilita um
planejamento experimental mais dirigido, definindo-se valores de estudo
adequados para as variaveis, reduzindo desta forma o nimero de ensaios (o
tamanho da amostra);

e Escolha adequada da variavel de resposta, de modo que se garanta a objetividade
na analise dos resultados obtidos;

e Apos definir a varidvel de resposta de interesse, investigar principalmente na
literatura quais variaveis podem estar relacionadas com a resposta;

e A avaliagdo intensiva de diversas variaveis pode ser necessaria quando o estudo
encontra-se em seus estdgios iniciais € ndo se detém uma experiéncia anterior,
exigindo a avaliacdo das variaveis em diversos niveis;

e A experimentagdo € um processo iterativo. Principalmente em processos
complexos, com diversas variaveis influentes, ndo se deve partir de um conjunto
extenso de experimentos, que envolva um grande niimero de variaveis;

e E mais produtivo estabelecer um conjunto inicial e ir aprendendo sobre o
processo aos poucos, acrescentar novas variaveis ou excluir variaveis;

e O conhecimento técnico especifico, ndo estatistico, sobre o problema deve ser
usado.
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Ainda, temos que ter em mente quando realizamos um experimento, as seguintes
informagdes:

e Os dados que coletamos ja s3o uma amostra. Porque a verdadeira populacdo na
pratica ¢ sempre desconhecida. Nao precisamos criar nenhum critério para
extrair outro conjunto dos dados do conjunto de dados originalmente obtido para
caracterizar um processo de amostragem;

e Nao devemos criar critérios para a exclusdo de elementos da amostra, ou para
“dividir” a amostra de forma simplista. Uma vez que definimos nossa variavel
de interesse e quais os valores possiveis para essa variavel, s6 excluimos casos
que estejam fora do conjunto dos possiveis valores da nossa variavel de
interesse;

e Mas, devemos refazer a coleta de dados se percebermos caracteristicas nao
aleatorias na amostra. Por exemplo, se a variabilidade dos dados da amostra
coletada ¢ zero, ou muito proximo de zero, devemos refazer o ensaio, ou
redefinir a construcdo desta varidvel. Caso contrario, ndo temos uma variavel,
temos uma constante.

12.1 Exemplo do teste de habilidade em leitura em criancas da terceira série
do primeiro grau

Definigao da variavel de interesse: o escore em um teste de leitura que varia entre O e 1;
Uma questdo inerente ao problema ¢ que a habilidade em leitura de criangas da terceira
série ndo tem um carater homogéneo. Ou seja, ndo ¢ comum que todas as criancas
apresentem o mesmo nivel de habilidade em leitura.

Entao, poderiamos avaliar inicialmente um grupo pequeno de criangas, digamos
15 criangas, e obter a média e o desvio padrao dos escores destes alunos. Por exemplo,
digamos que X= 0.62 ¢ S = 0.1. Vamos admitir um erro em torno da média de 2%.
Isto quer dizer que 6y = 0.02 X 0.62 = 0.0124. Entdo pela expressao temos que

O ‘)18 — 0.0124 ‘)10'1—) ‘)lx—o‘l i 42.38
=21— . 4 =21— n=1|2. =42,
X N N 0.0124

Assim, se considerarmos uma amostra de 42 alunos, estamos controlando o erro
em torno da média em aproximadamente 2%. Agora, digamos que X= 0.62, mas
S = 0.2, a dispersao dessa amostra de ensaio ¢ maior que a amostra anterior. Vamos

manter o erro em torno da média em 2%.

o~ 2 2
S .

n=1|21x—-| =(21x 072 = 169.5
1) 0.0124

Veja como a dispersdo interfere no tamanho da amostra. Agora precisariamos de
170 alunos para realizar um estudo com o erro em torno da média controlado em 2%.
Fica facil notar também que se diminuimos o erro aceitavel, ou seja, somos MAIS
rigorosos, necessitamos de uma amostra maior.

Mas, vamos nos deter no primeiro caso. Avaliamos a nota (escore) de 42 alunos
da terceira série desta escola. Se tem mais de uma turma da terceira série, tentamos
selecionar quantidades iguais de alunos de cada turma até obtermos 42 alunos (ou mais).
Um cuidado que se deve ter ¢ ndo selecionar alunos s6 com bons escores ou s6 com
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baixos escores. Faga, por exemplo, um sorteio pelo nome do aluno. Mas, depois analise
os resultados e, se foram sorteados alunos s6 com bons escores, por exemplo, refaca o
sorteio novamente com TODOS os alunos da turma.

Apds essa etapa verifique se ocorreu por erro, por exemplo, valores de escores
menores que zero, ou maiores que 1. Caso isto ocorra aplique o teste ao aluno em
questao, se isto nao for possivel, exclua esse dado.

Apds a critica dos dados coletados, essa ¢ a sua amostra. Pode realizar com essa
amostra testes antes e depois de alguma nova técnica de ensino. Pode tentar modelar
essa habilidade em leitura com base em outras variaveis, por exemplo QI da crianca e
possibilidade de dislexia. Mas, se ndo coletamos dados sobre o QI e dislexia desses
alunos ndo dé para incluir no experimento.O que enfatiza a importancia de conhecer
bem o problema que queremos investigar € as varidveis que podem interferir neste
problema.

12.2 Exemplo Final usando Modelo de regressiao beta

Neste exemplo, um experimento com 37 estudantes de um ambiente online de
aprendizagem gamificado, denominado MeuTutor®, foi realizado. O objetivo foi
melhorar as interagdes desses estudantes com os recursos educacionais disponiveis no
ambiente. Para isso, as interagdes atuais foram armazenadas e os estudantes foram
classificados (perfil de interacdo) considerando a forma como estes interagiam com as
diferentes categorias de recursos educacionais (Paiva, 2015). Em seguida, essa
informagao foi utilizada para a criacdo de missoes personalizadas para os mesmos 37
alunos, focando nos tipos de interagdo que os estudantes precisavam aprimorar. O
ambiente MeuTutor® tem implementado um moédulo de geracdo, entrega e
monitoramento de missdes, o que ajudou nesta parte do experimento. Para cada missao
foi definido o que o estudante deveria fazer, a quantidade de pontos a receber apds a
conclusdao e o tempo para a realizacdo da mesma. Nosso objetivo € verificar se as
missoes sugeridas afetaram de alguma forma o aluno, para isto decidimos avaliar o
desempenho do aluno, que ¢ a propor¢do de perguntas corretamente resolvidas entre
todas as questdes resolvidas. Outras variaveis foram também levantadas e apresentamos
na Tabela 1.5 uma parte dos dados. As varidveis sdo: nimero de amigos (Amigos);
quantidade de videos assistidos (Video); registro de nimero de questdes resolvidas
(Resolvidas); registro de nimero de questdes resolvidas corretamente (Certas).

Tabela 1.5. Desempenho do aluno no ambiente MeuTutor® antes e depois das missdes sugeridas

Controle Caso
Obs || Desemp. Amig. || Videos Res. Certas Obs Desemp. Amig. Videos Resp. Certas
01 0.27 0.83 0.00 242.16 65.83 38 1.00 1.00 1.0 165.00 165
02 0.46 0.16 0.00 94.00 43.50 39 0.73 1.00 0.0 121.00 89
03 0.62 0.16 6.00 71.50 44.83 40 0.63 0.00 6.0 131.00 83
37 0.71 1.50 4.50 98.33 70.83 27.50 74 0.74 2.00 160 120

A distribui¢do beta ¢ comumente usada para modelar varidveis aleatorias que
assumem valores no intervalo de (0,1), tais como taxas, porcentagens e proporc¢des
como no caso do experimento acima. A densidade beta pode assumir formas diferentes
dependendo da combinagdo de valores de pardmetros (ver Figura 1.11). Seja y4, ..., yn
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uma amostra de v.a.’s independentes tal que cada y;,i = 1, ..., n, segue uma distribui¢ao
beta com densidade:

L(90) U‘{Lm_%l — ;ef)(l_”“'m_l. 0<y<1,

T i) = T(prapi) T((1 = ) )

\ 49 (15,15) B

| \\
i N,
| 0505 N

fiy)

Figura 1.12. Diferentes formas das distribui¢des beta

Onde o<y <1 e ¢ > 0. Aqui, E(y;) = e
var(y;) = (u;(1 — 1))/ (1 + ¢;). Note que ¢ pode ser visto como uma pardmetro de
precisdo, pois quanto maior ¢ menor a variancia de y;, por outro lado, ¢ —1 ¢ um
parametro de dispersdo; Ferrari e Cribari-Neto (2004) propdem que a média da variavel
resposta y;, ou seja, [; possa ser escrita como

g(pi) = B1+ Paxio + PBaxis + ...+ O, i=1,..., n.

Sabemos que utilizamos a fungdo de ligagdo para liberar os possiveis valores que
os B's podem assumir. Neste caso como y; € (0,1) um fungdo de ligagdo conduz essa
média a todos os Reais ¢ a fungdo de ligagao logito, dada por

i € (0.1) ¢ log {“} € (—o0, +o0) = IR.
(1 — )

Assim como tentamos explicar a média da varidvel resposta y;, que ¢ um
parametro desconhecido, podemos também tentar modelar sua variancia, mas neste caso
implica em modelar o pardmetro ¢, pois a varidncia depende de p; (que ja esta sendo
modelada) e de ¢;. De fato, sugerimos um modelo para ¢p quando suspeitamos que a
dispersdo nao ¢ constante para os dados, ou que € possivel haver grupos com dispersoes
diferentes. Assim, Smithson e Verkuilen (2006) propdem um modelo de regressao beta
em que

h(gi) =7 + 7220 + 7323 + ...+ Yg2ig. i=1,..., 1.

Neste caso, como ¢ >0 uma fun¢do de ligacdo adequada ¢ log¢ € IR.
Precisamos estimar os f8;'s e os ;s para estimarmos ¢; e ;. Isto ¢ feito utilizando o
método de méxima verossimilhanga®. Pesquisadores podem usar o pacote betareg
disponivel no software estatistico R.

%5 https://www.ime.usp.br/~giapaula/cursospos.htm
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Analise de Diagnostico

Verificar se um determinado modelo ¢ uma representagdo adequada dos dados ¢ um
passo importante da andlise estatistica. A constru¢do de um modelo de regressdo
envolve a defini¢do da distribui¢do da varidvel de resposta, a escolha da fungdo de
ligagdo, a escolha das covariaveis. Varios fatores podem levar um modelo ajustado
pobre: ¢ importante verificar se alguma escolha errada da distribuicdo da variavel
resposta foi feita, se ha pontos influentes, se houve especifica¢do incorreta da variancia,
entre outros fatores.

Ou seja, modelos estatisticos estdo baseados em certas suposi¢des. A fim de ter
confianca na analise devemos verificar se os pressupostos associados sdo validos. Isso
pode ser alcancado por meio de analise de diagnostico. Normalmente, esses
diagnosticos sio construidos em torno de residuos e critérios de sele¢do como o R?.

A maior parte dos residuos € baseada nas diferencas entre o respostas observadas
(y) e a média estimada fi. Por exemplo r; = y; — fi;, ou seja, o residuo é uma medida de

discrepancia entre os dados reais € 0 modelo ajustado. Aqui vamos utilizar o residuo

proposto por Espinheira et al (2015), rpﬁ, ly denominado residuo combinado e baseado na

diferenca

(y; — ;). emque vy, = log{_y%i} e u; =E(y)).
(1 —w)

Os graficos de residuos versus indices das observagdes ou versus valores
preditos ({1;) sdo os mais basicos. Se um modelo estd especificado corretamente, entdo
estes graficos nao devem apresentar nenhuma tendéncia, os residuos devem estar
aleatoriamente distribuidos em torno do zero. A presenca de quaisquer caracteristicas
sistematicas tipicamente implica uma falha de um ou mais pressupostos do modelo.
Outro grafico de residuos importante ¢ o grafico de probabilidade normal com envelope
simulado, que pode ser usada mesmo quando as distribuigdes empiricas dos residuos
nao sao normais. Se o modelo esta adequado aos dados, esperamos que a maioria dos
residuos estejam aleatoriamente distribuidos dentro das bandas do envelope.

Modelando os dados

Nosso objetivo ¢ modelar a proporcao de perguntas corretamente resolvidas entre todas
as questdes resolvidas, aqui chamada de desempenho. O desempenho de estudantes
assume valores em (0,1), o que justifica 0 modelo de regressdo beta. Para enfatizar
nossa decisdo, veja a Figura 1.12. Na Figura 1.12 observa-se que a distribuicao beta se
encaixa melhor aos dados do que a distribui¢do normal. Na verdade, se utilizarmos a
distribui¢ao normal para estimar a média de desempenho, ocorreriam valores maiores
do que valores negativos; o que seria impossivel para este tipo de variavel aleatoria. As
covariaveis do modelo sdo: x, — exponencial do numero de amigos (Amigos); x; —
quantidade de videos assistidos (Videos); x, — registro de nimero de questdes
resolvidas (Resolvidas); e x5 — um indicador de alunos antes e depois das intervengdes
(missdes sugeridas), de tal forma que x5 (Indicador) assume o valor “0” antes da
intervengdo (“missdes”) e “1” depois da interven¢do. Consideramos exp(numero de
amigos) = exp(amigos), porque a variavel original: nimero de amigos assume valores
muito pequenos e, por outro lado, log(questoes resolvidas) = log(resolvidos) ¢ melhor
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para o modelo, porque a variavel original assume valores muito grandes. No inicio,
consideramos o modelo de regressdo beta com dispersao constante definida como

— Hi

51 + P2 exp(Amigos); + F3Videos; + 4 log(Resolvidas); + SsIndicador;, <=1,..., n;

Lg - - -
9(p;) = log (1 [ ) =1+ Paxso+ P3 73 + Pazas + P Tis =
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Figura 1.13. Histograma da performance dos estudantes e densidades estimadas considerando a
distribuicao normal e a distribuicao beta

A analise de residual deste modelo ¢ apresentada na Figura 1.13. A Figura 1.13a
apresenta o grafico do residuo combinado contra os indices das observagdes do modelo
em (1.6). A figura indica que a dispersao dos residuos ndo ¢ constante para todas as
observacoes. De fato, ha mais dispersao para o grupo caso (depois de missdes) do que
para o grupo controle. O grafico de probabilidade normal com envelopes simulados
apresenta a mesma caracteristica incomum (Figura 1.13b), a maioria dos pontos estao
fora do envelope.
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Figura 1.14. Gréfico de Residuos
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De fato, os residuos estdo cruzando o envelope, sendo uma forte evidéncia de dispersao
ndo constante, ¢ uma estratégia de modelagdo de ¢ ¢ necessaria. Assim, devemos
considerar um modelo de regressdo beta com dispersdo varidvel, conforme abaixo
descrito.

L
g(p;) = log ( 8 ) =P+ Parxia + B3z + Bawia + Py xis =

1-— i (1'7)
B1 + B2 exp(Amigos); + 3 Videos; + 34 log(Resolvidas); + 05 Indicador;, i=1,..., n
[
h(¢i) = log(di) = v1 + 2 Ti2 + 3 Tia + Ya x5 =
(18)

71 + 2 exp(Amigos); + 73 log(Resolvidas); + 4 Indicador;.

As estimativas dos parametros e os correspondentes p-Valores sdo apresentados
na Tabela 1.6. Note na Tabela 1.6 que todas as covaridveis sdo significativas ao nivel
nominal 5%. Na Figura 1.14, apresentam-se os graficos de residuos do modelo definido
em (1.7) e (1.8).
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Figura 1.15. Grafico de Residuos

O gréfico dos residuos contra os indices das observagdes sugere que os residuos estdo
espalhados aleatoriamente em torno de zero (sem caracteristicas sistematicas); veja a
Figura 1.14a. No gréfico de probabilidade normal ndo existe nenhuma evidéncia de ma
especificacdo, a maioria dos residuos estao espalhados aleatoriamente dentro das bandas
de envelopes; veja a Figura 1.14b. Assim, a andlise de residuos indica que os dados
foram ajustados bem pelo modelo de regressao beta.
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Tabela 1.6. Estimativas dos parametros e p—Valores.

Parametros
Descricao B B2 Ba B4 Bs 1 Y2 V3
das varidveis || Constante || Amigos || Videos Resolvidas Indicadora || Constante || Amigos Indicadora
estimativa —1.28 —0.06 0.17 0.29 0.95 1.88 0.16 —1.85
p—Valor 0.0000 0.0000 0.0079 0.0000 0.0015 0.0000 0.0000 0.0000

No geral, nota-se que o modelo de regressdo beta com dispersdo varidvel € uma
ferramenta 1til para modelar o desempenho dos alunos (ver as estimativas dos
parametros Tabela 1.6). Devemos salientar o efeito das covariaveis sobre o
desempenho médio. Temos que, se a estimativa de um S associado com determinada
variavel é negativa, quanto maior o valor da estimativa deste  maior ¢ a queda no
desempenho do aluno. Por outro lado, se o [ estimado ¢ positivo, mais importante € o
aumento no desempenho do estudante quanto maior for esta estimativa. Uma vez que
B, = —0.06, conclui-se que a quantidade de amigos contribui para a redugio do
desempenho do aluno. Por outro lado, a quantidade de videos assistidos contribui
positivamente sobre o desempenho do estudante, f; = 0.17. De fato, a cada video
adicional que o aluno assiste, a chance de melhorar seu desempenho cresce em 30%.
Além disso, cada pergunta adicional que o aluno responde aumenta consideravelmente
seu desempenho, B, = 0.29. A conclusdo mais importante que temos alcangado com
base no modelo beta ¢ a forte influéncia positiva das intervengdes (missdes) sobre o
desempenho dos alunos (s = 0.95)

Outra informagao importante que o modelo estimado fornece sdo os valores
estimados para os desempenhos médios. Assim, o modelo pode ser usado para outro
conjunto de dados ou por outros investigadores. Para chegar a isso, ¢ necessario apenas
fornecer valores para as variaveis Amigos, Resolvidas, Videos e Indicadores (0 -
nenhum missdo dada; 1 - missdes dadas) e com base na formula abaixo obteremos fi;,
que representa a estimativa de desempenho do estudante. Como nos usamos a fungado de
ligacao logistica, com base em (1.7), temos que

. exp{—1.3 — 0.06 exp(amigos); + 0.17Videos; + 0.29 log(resolvido); + 0.95Indic; }
l; = p N P - - -
/ 1 + exp{—1.3 — 0.06 exp(amigos); + 0.17Videos; + 0.29 log(resolvidas); 4+ 0.95Indic; }

13. Conclusoes

Neste minicurso podemos mostrar com base em exemplos de pesquisas reais na area de
informatica em educacdo como a estatistica ¢ uma ferramenta indispensavel em
qualquer trabalho de cunho cientifico. Evidenciamos como o delineamento do
experimento pode comprometer analises mais aprofundadas dos dados. De fato,
exploramos desde aspectos basicos da estatistica até métodos como os modelos lineares
generalizados e seus similares. Esses métodos permitem uma modelagem ampla dos
dados, considerando desde a usual distribuicdo normal até modelos mais avangados,
como o modelo de regressdo beta, extremamente Util na modelagem de proporgdes,
indices, escores etc. Deste modo, elucidamos como uma analise estatistica mais
aprofundada pode revelar informagdes sofisticadas, decisivas em tomadas de
decisdes, contribuindo de forma concreta para a comprovacdo de métodos propostos e
que impactam direta e positivamente a area da informatica na educagao.
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