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Abstract. Currently, there are many online platforms that offers programming
exercise libraries where evaluation occurs automatically. The present work pre-
sents an analysis of two models that aims to estimate the students’ ability: ELO
and TRI Theory. ELO was developed to classify players through game history,
and TRI estimates skill through a set of responses given to a set of items. For the
application of the models we use a database made available by an Online Judge
platform. The results show us differences between the models in relation to the
estimated abilities, differences that we believe are related to the way in which
each model estimates the parameters.

Resumo. Atualmente, hd muitas plataformas online que disponibilizam bancos
de exercicios de programacdo, onde a avaliacdo destes ocorre de forma au-
tomdtica. O presente trabalho apresenta uma andlise de dois modelos que tem
por objetivo estimar a habilidade dos estudantes: ELO e Teoria TRI. O ELO foi
desenvolvido para classificar jogadores, através do historico de jogo, e a TRI
estima a habilidade através de um conjunto de respostas dadas a um conjunto
de itens. Para aplicacdo dos modelos utilizamos uma base de dados disponibi-
lizada por uma plataforma Online Judge. Os resultados obtidos nos apontam
diferencas entre os modelos em relacdo as habilidades estimadas, diferencas
que acreditamos estar relacionadas a forma com que cada modelo estima os
pardmetros.

1. Introducao

Educadores buscam o melhoramento dos métodos para avaliar a proficiéncia e habili-
dade dos estudantes. Nos tltimos anos os métodos de avaliacdo educacional com maior
destaque sdo aqueles que visam apresentar dados precisos sobre a construcao das com-
peténcias, sejam de estudantes presenciais ou a distancia através do uso de plataformas
online que utilizam avalia¢Oes automadticas. Assim, o propdsito deste trabalho € analisar
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dados obtidos a partir de dois métodos que estimam a habilidade dos aprendizes: ELO e
Teoria de Resposta ao Item (TRI).

O ELO [Elo 1978], originalmente criado para avaliar habilidades de jogadores de
xadrez, objetiva classificar os jogadores através dos seus histéricos de jogo. E um sistema
de classificacdo estatistica que pode calcular valores relativos ao nivel de habilidade para
competidores ou mdquinas em jogos competitivos. Nesse trabalho utilizamos um ELO
adaptado [A. Prisco and Bez 2017] e [A. Prisco and Bez 2018], enquanto o modelo origi-
nal lida com a rela¢ao de um jogador para outro jogador, essa abordagem adapta a métrica
para relacionar o aprendiz ao problema com o qual interage, ou seja, um aprendiz com-
pete com um problema e ambos recebem valores de ELO e os mesmos sdo atualizados no
final de cada “’partida”ou no final da resolu¢do do problema.

A TRI, € um conjunto de modelos matematicos, que busca representar a probabi-
lidade de um individuo acertar a resposta referente a um item em fun¢ao dos parametros
do mesmo e da(s) habilidade(s) do individuo. Tal rela¢do, entre a probabilidade de um
individuo dar uma certa resposta a um item e seus tracos latentes, se expressa de forma
que quanto maior a habilidade do individuo, maior serd a probabilidade de acerto no item
[D.F. Andrade and Valle 2000].

Em nossos experimentos, utilizamos um banco de dados de uma plata-
forma OnlineJudge do Brasil [A. Prisco and Bez 2017], que contém problemas de
programacgdo onde os usudrios (aprendizes) da plataforma resolvem esses problemas e
recebem um feedback de acerto ou erro. Esse experimento, com ELO e TRI, tem por
finalidade entender as relacdes entre os dois modelos.

Nas secOes seguintes apresentamos o referencial tedrico que embasou nossa pes-
quisa, a metodologia utilizada para a execucao dos experimentos e por fim, os resultados
obtidos.

2. Referencial Teorico

2.1. Teoria de Resposta ao Item (TRI)

Teoria de Resposta ao Item (TRI) é uma abordagem utilizada para avaliacdo de me-
didas padronizadas e vem gradativamente sendo inserida no espago da educacdo por
ser considerada um instrumento importante no processo quantitativo de avaliacdo edu-
cacional, pois a mesma permite a construcdo de escalas de habilidades calibradas
[D.F. Andrade and Valle 2000] e [Baker 2001]. A TRI compreende modelos matematicos
para obter as estimativas das habilidades, também chamada de T'heta(f), através das res-
postas dadas ao conjunto de itens em determinada drea de conhecimento a ser avaliada. A
estimativa da habilidade tem relacdo com a probabilidade de o individuo acertar o item,
considerando um ou mais parametros. Dessa forma, quanto maior a habilidade do in-
dividuo, maior serd a probabilidade de acerto ao item.

Existem vérios modelos propostos da TRI, que dependem de trés fatores: na-
tureza do item (dicotomicos ou ndo dicotdmicos), nimero de populacdes envolvidas
(uma ou mais) e quantidade de tracos latentes (habilidades) a ser medida (uma ou mais)
[D.F. Andrade and Valle 2000] e [Baker 2001]. Para itens dicotomicos, ha 3 modelos
que diferem entre si pela quantidade de parametros utilizados para descrever o item.
Sao eles: Modelo de Rasch (considera somente a dificuldade do item), Modelo de 2
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parametros (considera a dificuldade do item e a discriminagdo do mesmo) e Modelo de 3
parametros (considera a dificuldade, a discriminagdo e a probabilidade de acerto ao acaso)
[D.E. Andrade and Valle 2000] e [Baker 2001].

Segundo [Baker 2001] o mais utilizado é o Modelo Logistico de 3 parametros,
cuja equacgdo € apresentada na Equacdo 1. Calcula a probabilidade do individuo com
habilidade (#) acertar o item (j), levando em consideracdo a discriminag¢do do item (a),
dificuldade do item (b) e a chance de acerto ao acaso (c) [Baker 2001].

1

) M

P(0) = ¢+ (1 —¢)

O parametro de discriminagdo do item (a) indica o quanto um item distingue os
individuos com diferentes niveis de habilidade, ao imaginarmos que um mesmo teste sera
aplicado a diferentes individuos com diferentes habilidades. Assim, esse parametro pode
aumentar, ou nao, a diferenga entre as probabilidades de alunos com habilidades distintas
responderem corretamente o item. Itens com maiores valores de a; fornecem melhores
discriminagdes[Tavares 2014].

A dificuldade do item (b) se d4 na mesma escala da habilidade, ou seja, a habili-
dade que o individuo tem que possuir para uma dada probabilidade de responder correta-
mente item [Oliveira 2017] e [E.A.C. Araujo and Bortolotti 2009].

O parametro de acerto ao acaso (c) € a probabilidade de um individuo com baixa
habilidade acertar casualmente um item. Dessa forma, caso ndo seja permitido responder
ao acaso, como por exemplo exercicios de programacgdo, o pardmetro ¢ assume valor 0
(zero)[D.F. Andrade and Valle 2000] e [Oliveira 2017].

Na TRI, a habilidade tem relacdo com a probabilidade do individuo responder
corretamente um item através de funcdes matematicas. Tais funcdes precisam ser estima-
das e sdo chamadas de ”Curva Caracteristica do Item”(CCI). A CCI representa a relagao
existente entre a habilidade e o desempenho nos itens. Mais informacdes sobre a CCI,
podem ser encontrada em [D.F. Andrade and Valle 2000], [Andrade and Justino 2007] e
[Baker 2001].

Os modelos para itens ndo dicotdomicos sao modelos que analisam itens abertos
(resposta livre) e itens de multipla escolha que sdo avaliados de forma graduada. Um
dos modelos para esse tipo de item € o Modelo de Resposta Gradual, de Samejima,
que € uma generalizacdo do modelo logistico de 2 parimetros e assume que as cate-
gorias de respostas podem ser ordenadas entre si, como uma escala de Likert, que con-
siste em uma série de 5 proposi¢des [Braga 2015]. Demais modelos sdo encontrados em
[D.F. Andrade and Valle 2000] e [Braga 2015].

Um dos principais passos da TRI é a estimagdo dos parametros dos
itens (calibracdo) e das habilidades (tracos latentes) e essa etapa necessita de
recursos computacionais. Os modelos mais utilizados sdo o Método Baye-
siano e o de Maxima Verossimilhangca Marginal [D.F. Andrade and Valle 2000],
[E.A.C. Araujo and Bortolotti 2009] e [Chalmers 2012].
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2.2. Sistema de Classificacao ELO

O sistema de classificacdo ELO foi proposto para avaliar jogadores de xadrez. Cada joga-
dor recebe uma classifica¢do inicial (um ELO) e, a medida que vai participando dos jogos,
essa classificagdo vai sendo atualizada de acordo com os resultados. O modelo trabalha
em funcdo da expectativa e do resultado. Se o resultado atende a expectativa (por exem-
plo, um jogador com maior habilidade vence um jogador com menor habilidade) os valo-
res de ELO recebem pequenas atualizacdes. Ja em caso contrdrio, a atualizagdo € maior
[Elo 1978], [Pelanek 2016] e [A. Prisco and Bez 2017]. Em [A. Prisco and Bez 2018] é
apresentada uma adaptacdo da técnica ELO semelhante a usada na escolha de oponentes
em torneios de xadrez ou partidas online. A expectativa de que 7 ganhe de j (R;; = 1) é
dado pela Equagao 2 [A. Prisco and Bez 2017]:

1

P(Rij=1)= ———
14 107500

2)

Onde R = {0, 1} é o conjunto de resultados de um jogo: 1 (ganhar) e O (perder).
Dado um jogo entre o jogador ¢ e o jogador j, com um ELO 6; e 0;, respectivamente. Ao
final da partida novos ELOs sao calculados de acordo com as expectativas dos resultados,
os ELOs anteriores e uma constante k. Quanto maior o %k, maior ¢ a mudanga do ELO,
conforme Equacgao 3 [A. Prisco and Bez 2017] e [A. Prisco and Bez 2018]:

O ELO lida com um jogador relacionado com outro jogador, porém nossa abor-
dagem relaciona um usudrio a um problema. Assim, para cada submissao, consideramos
um jogo, ou seja, um “duelo”entre o jogador e o problema. Em cada inicio de submissao,
o algoritmo armazena o ELO do problema e do aluno. Apos a avaliagdo do “duelo”, os
ELOs, tanto do usudrio quanto do problema, sdo atualizados.

O ELO pode ser utilizado na educacdo, se julgarmos que uma tentativa de solug¢ao
tem uma relagc@o entre item e aluno, estimando a habilidade do aluno e a dificuldade do
item [Pelanek 2016]. A estimacdo acontece de maneira continua, pois a atualizagdo da
classificagcdo acontece ao término de cada evento.

Segundo [Peldanek 2016], existe uma relacdo entre o sistema de classificacio ELO
e a TRI de um parametro. O que os difere € o procedimento de estimativa dos pardmetros
e em suas suposi¢oes basicas: TRI assume que a habilidade do estudante € constante, en-
quanto que o ELO foi implementado para rastrear as mudancas nos niveis de habilidades.

2.3. OnlineJudges

OnlineJudges sdo ambientes virtuais de aprendizagem que possuem um repositério de
problemas de programacdo onde os aprendizes (estudantes) ou usudrios podem competir
resolvendo tais problemas [A. Prisco and Bez 2017].

Professores e estudantes incorporaram o uso dessa plataforma como uma ferra-
menta didatica. Para resolver o problema, os estudantes devem elaborar um algoritmo
(programa) em uma das linguagens de programacgdo aceitas pela plataforma. A plata-
forma tem um sistema automatico de avaliacdo que faz a andlise do programa submetido
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e dd um feedback ao estudante. Os tipos de feedback sdo: aceito (problema aceito sem
erro) ou de erro (compilacdo, execucdo, apresentacdo, tempo de execucdo, tempo exce-
dido, falha de comunica¢@o com o servidor ou resposta errada). A ferramenta permite que
o usudrio resolva os problemas aleatoriamente e submeta uma quantidade indeterminada
de resolucdo para o mesmo problema, mesmo que a resposta esteja correta.

3. Metodologia

Utilizamos a base de dados disponibilizada pelo OnlineJudge no Brasil, com identifi-
cadores ficticios dos usudrios. Foram realizados 3 experimentos: (1) ELO e TRI modelo
2PL, considerando todas as submissoes; (2) ELO e TRI 2PL considerando apenas uma
submissao por problema e (3) ELO e TRI Modelo de Resposta Gradual. Nos 3 experi-
mentos foram eliminados os dados replicados, os itens/problemas em que todos usudrios
acertaram ou erraram, e 0os usudrios que submeteram uma grande quantidade de solucdes
em um espaco de tempo muito pequeno. Para facilitar o processamento, transformamos
os dados textuais que recebemos do OnlineJudge, em dados numéricos: os problemas
com solugdes corretas, que foram aceitos, receberam o valor 1 (um) e os que nao foram
aceitos, receberam o valor O (zero).

O primeiro passo foi atribuir um valor de ELO inicial para cada usudrio e para
cada problema. Nesta fase inicial, todos os usudrios recebem um ELO (1100), con-
forme [A. Prisco and Bez 2017]. Para a atribuicio de ELO dos problemas, usamos
como heuristica o nivel de dificuldade indicado pelo autor do problema da plataforma
OlineJudge.

Com os ELOs iniciais atribuidos, o algoritmo simula cada submissao realizada em
ordem cronolégica. Através do feedback de cada envio, os ELOs sdo atualizados. No
final do processo, temos os ELOs finais de cada usudrio e de cada problema. Os valores no
final do processo sdo comparados com os valores pré-processados. Se a diferenca entre
os valores € substancial isso indica que os ELOs ainda ndo convergiram € o processo
¢ repetido. Enquanto o processo converge, ndés armazenamos os ELOs finais de cada
problema. Quando nés conhecemos o ELO de cada problema, consideramos que este
seja constante para o proximo passo. Uma vez que a etapa de convergéncia tenha sido
concluida, os usudrios novamente recebem ELOs médios e, para cada nova submissao,
seus ELOs sdo atualizados e armazenados no banco de dados. Dessa forma, temos o
histérico do ELO de cada usudrio para cada submissdo. Mais informagdes podem ser
obtidas em [A. Prisco and Bez 2017] e [A. Prisco and Bez 2018].

Para a TRI analisamos o conjunto de respostas de cada problema, por usudrio. Uti-
lizamos o software RStudio e o pacote mirt que foi criado para estimar os parametros dos
itens e a habilidade (traco latente), utilizando o método Méaxima Verossimilhangca Margi-
nal [Chalmers 2012]. No experimento 1, consideramos somente as questdes submetidas
por todos os usudrios e usudrios que submeteram todos os itens, assim a base de dados
foi composta por 1.006 usuarios e 80 problemas. Mesmo que o usudrio tenha submetido
varias vezes a solu¢ao do mesmo problema, se em alguma dessas submissdes a solugdo es-
tivesse correta, consideramos como questdo correta. Tabulamos as informacdes de forma
a relacionar esses dados com as respostas, atribuindo 1 (um) para problema aceito e 0
(zero) para ndo aceito.

O modelo da TRI aplicado nesse experimento foi o de 2 parametros (2PL), modelo
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que ndo estima o acerto ao acaso. O primeiro passo foi fazer a calibracdo e parametrizacao
dos itens para obter o nivel de dificuldade e a discrimina¢@o dos mesmos. Com os resulta-
dos dos parametros dos itens foi feita uma analise dos valores considerados criticos, o que
proporcionou a validag¢do dos itens considerados satisfatérios, segundo as caracteristicas
da TRI, bem como a exclusdo ou reavaliacdo dos itens considerados fora destas condicdes
[E.A.C. Araujo and Bortolotti 2009]. Todos os itens analisados foram satisfatérios. Apds
a estimativa dos parametros, o proximo passo foi obter o trago latente ou a habilidade dos
usudrios.

No experimento 2, foram considerados somente os problemas com apenas uma
submissdo pelos usudrios, independente da resposta, totalizando 3.357 usuérios e 100
itens. Novamente foram aplicados os modelos ELO e TRI 2PL, conforme apresentado
acima.

Ja no experimento 3, a base de dados foi composta por 4.626 usudrios e 100 itens.
Aplicamos os mesmos critérios de exclusdo apresentado anteriormente e consideramos
todos os problemas, mesmo que algum usudrio ndo tenha submetido solu¢cdo. O modelo
ELO foi aplicado nessa base, seguindo a metodologia apresentada acima. O modelo da
TRI aplicada foi o da Resposta Gradual, para esse modelo criamos escalas de submissdes
para cada usudrio baseado na escala de Likert.

Foram identificadas até 167 submissdoes do mesmo usudrio para determinado pro-
blema. Assim, criamos as seguintes escalas de acordo com o nimero de submissoes: Es-
cala 1 (uma submissdo) com 326.687 ocorréncias; escala 2 (de duas a cinco submissdes)
com 99.603 ocorréncias; escala 3 (de seis a dez submissdes) com 11.110 ocorréncias;
escala 4 (mais de dez submissdes) com 3.060 ocorréncias; e escala 5 (submeteu, uma ou
mais vezes, mas ndo obteve acerto) com 12.089 ocorréncias. Entre as escalas um e quatro,
em alguma submissao a solugao estava correta.

Com as escalas definidas, aplicamos a TRI Modelo de Resposta Gradual, utili-
zando o pacote mirt da linguagem R, para estimar os parametros dos itens e as habilidades
dos usudrios. De posse das habilidades encontradas nos trés experimentos, realizamos a
andlise dos dados, discutidos na proxima sec¢ao.

4. Resultados e Discussoes

No experimento 1, analisamos o histérico ELO de cada um dos usuérios. O que perce-
bemos foi a variacao no valor ELO, tanto do usudrio quanto do problema, que ocorre de
acordo com as submissdes, pois o ELO considera todas as submissdes. Por exemplo, os
problemas corretos na primeira submissao, tem seu ELO atualizado numa determinada
escala, simultaneamente o ELO do usuario também € atualizado, diminuindo seu valor
ELO ou a escala de dificuldade do problema. O contrdrio também acontece, usudrios que
submetem varias vezes, até acertar a solu¢do do mesmo problema, tem o seu valor de
ELO atualizado, porém numa escala menor, consequentemente o ELO daquele problema
aumenta.

A Figura 1 ilustra o histérico de submissdes de 4 usudrios, escolhidos aleatoria-
mente, com diferentes perfis de variacao na habilidade ELO. O eixo horizontal apresenta
a quantidade de submissoes realizadas pelos usudrios. O eixo vertical apresenta o valor
de ELO a cada submissao.
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Tomaremos como exemplo um usudrio (user 1) que submeteu 144 solucdes, das
quais 90 estavam corretas e 54 incorretas . Dos problemas que foram submetidos e es-
tavam corretos, 73 foram submetidos uma vez, 2 problemas foram submetidos 5 vezes
e demais problemas foram submetidos entre 2 e 4 vezes, obtendo o acerto somente na
ultima submissao. Um desses problemas com 5 submissdes até o acerto, foi submetido
entre a quadragésima primeira e a quadragésima quinta submissao, o que justifica a queda
do valor ELO no gréfico da Figura 1 entre as escalas 41 e 45. O mesmo evento ocorre
com os demais usudrios e intervalos onde o grafico ilustra o valor de ELO diminuindo e
aumentando.

Y
s Vo’
7 g
s . j'@m,w“ y
- m&’ W\ "

eUsrl eUssr2 Usr3d eUserd Submissions

Figura 1. Historico ELO de submissoes dos usuarios

A maioria dos usudrios ficou com ELO por volta de 1200, ou seja, a maioria teve
aumento de ELO e os valores foram distintos, ndo houve ocorréncia de mais de um usuario
com o mesmo valor ELO. Nao ha uma dispersao muito grande entre os usudrios devido
ao nivel de dificuldade dos problemas.

Na mesma base utilizada pelo ELO, foram estimados os parametros dos problemas
e as habilidades dos usudrios pelo modelo TRI. Porém, para que pudéssemos comparar
0 ELO com as habilidades da TRI, selecionamos o ELO final de cada usuério, ou seja, o
ELO da ultima submissao de cada problema.

Na TRI, muitos usuarios receberam o mesmo valor de habilidade, isso se deu
porque os usudrios submeteram varias solucdes até obter o acerto da questdo. Como neste
neste caso de andlise o foco era identificar se acertou ou errou o item, a quantidade de
submissOes nao foi considerada, assim, a maioria dos usuarios acabou acertando muitos
itens. Para melhor analisar os resultados, foi feito um ranking de classificacao, do 1° ao
385°. A Tabela 1 apresenta alguns dos rankings.

Tabela 1. Ranking TRI

Ranking Quantidade de Usuarios Percentual de Usuérios
12 510 50,69%
20 55 5,4671%
32 1 0,0994%
21e 10 0,9949 %

Dos 1.006 usuérios, 50,69%, que corresponde a 510, obtiveram o maior valor
de TRI (0,727555877), ou seja, 510 ocuparam o primeiro lugar. Isso aconteceu porque
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todos eles acertaram todas as questdes. O segundo lugar, estd ocupado por 5,46%, que
corresponde a 55 usudrios, com TRI igual a 0,58533256. Os mesmos erraram a mesma
questdo, obtendo acerto nas demais. Apenas um usudrio (0,099%) ficou em terceiro lugar
no ranking, com o mesmo numero de acertos dos usudrios do ranking 2, porém com TRI
no valor de 0,5494. Os usudrios do ranking 2 erraram uma questao cujo parametro de
discriminacdo € menor que o parametro de discriminacdo do problema que o usudrio que
esta em terceiro lugar errou, por isso se deu a diferenca no valor de TRI. O mesmo ocorreu
com os demais rankings e usudrios, em que a dificuldade e as demais caracteristicas das
questdes contribuem com o resultado. Dessa forma a habilidade € estimada de acordo
com o parametro de discriminacao dos itens que os usudrios acertam ou erram, isto é,
acertar a mesma quantidade de questdes que outros usudrios nao significa que terdo a
mesma habilidade.

Na Tabela 2 relacionamos as habilidades dos dois modelos, ELO e TRI, dos mes-
mos usudrios analisados no ELO do experimento 1. Tendo em vista que os valores dos
ELOs variaram entre 555 e 1.475 e a TRI entre -3 e 0,50, a Tabela 2 mostra que nem sem-
pre a relagcdo dos valores das habilidades dos dois modelos sdo equivalentes. Ou seja, o
usudrio com maior ou menor ELO pode nao ser o mesmo com maior ou menor habilidade
TRI. Como exemplo, podemos observar os usudrios 1 e 4, que apresentam ELOs altos
e TRI baixos. Porém, se observarmos o usudrio 2 percebemos habilidades altas nos dois
modelos. Esse usudrio € um dos que acertou todos os problemas, por isso recebeu o maior
valor de TRI, mas ndo o maior valor de ELO. Essa diferenca se justifica pela quantidade
de vezes que o mesmo submeteu algumas solugdes até acerta-las.

Tabela 2. Habilidades estimadas pelo ELO e TRI

idlUser ELO TRI
1 127218 -1,663830070
2 1461,77 0,49049927
3 740,088 -1,818720554
4 14245 -1.64809031

Normalizamos as habilidades dos dois modelos e calculamos os percentis da
diferenca destas habilidades, com o objetivo de dividir a amostra para melhor analisar
a distribuic@o dos usudrios, ilustrada na Figura 2.

1400 1328
1200

1000
818
800

600 555

400 270

151
200 a5

45 43 3z 16
10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% O50% 100%

Figura 2. Percentis da diferenca entre as habilidades (experimento 2)
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De acordo com o gréfico da Figura 2, dos 3.357 usudrios, 1.328 estdo na faixa de
10%. Isso significa que esses usudrios t€ém 10% de diferenca nas habilidades estimadas
pelo ELO e TRI. 818 usudrios estdo na faixa dos 20% de diferenca e, assim, sucessiva-
mente. A medida que o percentual de diferenca vai aumentando, a quantidade de usuérios
vai diminuindo, o que demonstra que nao hé grande diferenca na estimativa das habilida-
des entre os modelos.

No experimento 3, as habilidades ELO variaram entre 555 e 1.474 e a na TRI
Gradual as habilidades variaram entre -4 e +4. Da mesma forma que no experimento 2,
cada usudrio ficou com um valor tnico de TRI. Para melhor comparar as habilidades TRI
e ELO, também normalizamos as habilidades dos dois modelos e calculamos os percentis
das diferencas dos mesmos, conforme mostra a Figura 3.

1600
1400 1298
1200

1000 891

557

10% 20% 30% A0% 50% 60% 70% BO% 90% 100%

Figura 3. Percentis da diferenca entre as habilidades (experimento 3)

De acordo com o grafico da Figura 3, 1.464 usudrios estdo na faixa dos 10%, o
que significa que esses usudrios t€ém 10% de diferenga nas habilidades dos modelos ELO
e TRI e, assim, sucessivamente.

Podemos observar que mesmo alterando o modelo da TRI, a maioria dos usudrios
ficou com uma diferenca de 10% nas habilidades, o mesmo ocorreu no experimento 2.
Comparando os dois modelos da TRI, verificamos que os graficos dos dois modelos,
(Figura 2 e Figura 3) estdo semelhantes, porém no modelo gradual (Figura 3) ha um
numero menor de usudrios que estdo nos maiores percentis, isto €, hd menos usudrios
com maiores diferencas entre as habilidades estimadas.

Na andlise feita no experimento 1, nossa hipétese € que essa diferenca possa estar
relacionada a forma com que cada modelo estima as habilidades. Os modelos da TRI
baseiam-se em suposi¢ao de uma habilidade constante ou fixa, ndo leva em consideracio
o desempenho dos usudrios ao longo do tempo, ou seja, foi descartado o nimero de
vezes que o usudrio submeteu as solucdes até acertar o item ou desistir de acertar, en-
quanto o modelo de classificacdo ELO acompanha a habilidade de mudanca do usuério e
adapta o grau de dificuldade dos problemas e habilidade dos mesmos, considerando todas
interagdes entre o usudrio € os problemas.

No segundo experimento, houve uma diferenca bem menor entre os valores das
habilidades entre os dois modelos. Nossa hipdtese € que essa diferenca diminuiu porque
no ELO nao foram consideradas as interacdes dos usudrios com o problema, uma vez que
cada problema teve apenas uma submissao.
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Ja o terceiro experimento também apresentou um resultado diferente de TRI para
cada usudrio e, ao comparar com o ELO, os valores das habilidades se aproximaram mais
do que os da TRI de 2 parametros. Acreditamos que essa diferenca tenha ocorrido pelo
fato de termos criado escalas referentes ao numero de submissdes, isto €, o ndmero de
submissoes nao foi descartado, conforme ocorreu no experimeto 2. Esta foi uma tentativa
de analisar se, de alguma forma, este modelo da TRI mensura a evolucdo do usudrio,
considerando a quantidade de submissoes até o acerto, como ocorre com o ELO.

Os resultados obtidos mostram que ha diferenca entre as habilidades estimadas
nos dois modelos. Ainda nio conseguimos encontrar um modelo TRI que seja similar ao
ELO quando aplicados na avalia¢do de resolugdo de algoritmos. Como préximos passos,
planejamos pesquisar os modelos de TRI temporal para estudar uma forma de estimar
as habilidades, ao longo do tempo, dos estudantes que utilizam plataformas online de
programacdo, unificando os dois modelos. Acreditamos que um modelo hibrido, que
contemple ambas abordagens poderé ser aplicado na avaliagao da habilidade e do processo
de desenvolvimento de estudantes neste tipo de plataforma.
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