A MEDIDA NAS PESQUISAS EM EDUCAGAO: EMPREGANDO O MODELO
RASCH PARA ACESSAR E AVALIAR TRACOS LATENTES

RESUMO: Neste trabalho, fazemos uma reflexdo acerca das
potencialidades da associacio de métodos qualitativos e
quantitativos para responder a questdes especificas, no sentido de
obter maior coeréncia interna nas pesquisas da drea educacional.
Temos como foco discutir o modelo Rasch como ferramenta para
acessar tracos latentes, apresentando um exemplo de como esse
modelo pode ser promissor para trabalharmos com medidas, assim
como responder a questdes de natureza causal e que se remetem 2
identificacio de efeitos e mudancas.
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MEDICION EN LAS INVESTIGACIONES EN EDUCACION: EL MODELO
RASCH PARA ACCEDER Y EVALUAR RASGOS LATENTES

RESUMEN: En este trabajo reflexionamos acerca de las
potencialidades de la asociacién de métodos cualitativos y
cuantitativos para contestar a cuestiones especificas, con el
objetivo de obtener mas coherencia interna en las investigaciones
del area educacional. Tenemos como foco la discusiéon del modelo
Rasch como herramienta para acceder rasgos latentes, presentando
un ejemplo de cémo ese modelo puede ser promisor para trabajar
con medidas, asi como contestar cuestiones de naturaleza causal y
que remiten a la identificacién de efectos y cambios.
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MEASUREMENT IN TEACHING RESEARCH:

APPLYING RASCH MODEL TO ACCESS LATENT TRACES

ABSTRACT: We report a discussion about the importance of
combining qualitative and quantitative methods to lead specific
questions in educational area. We point out the relevance of this
approach in order to improve ours methods and obtain greater
internal consistency. Rasch model is presented as a tool to access
latent traces. We show how this model can be promising to work
with measures, as well as answering questions of causality and
questions which intend to identify effects and changes.

Keywords: Rasch model. Latent traits. Qualitative-quantitative
analysis.
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A medida nas pesquisas em educac¢do: empregando o modelo
rasch para acessar e avaliar tracgos latentes

INTRODUCAD

O campo educacional tem sido demarcado por pesquisas que subtendem
principalmente métodos de analise de natureza qualitativa. O foco em apresentar
um quadro de pessoas e relagdes em um contexto particular, assim como des-
crever, de forma detalhada, o fend6meno, muito tem contribuido para investigar
questdes pertinentes sobre aprendizagem e outros processos a ela relacionados.

Entretanto, problemas de natureza causal, questdes que se remetem 2
comparagio de parametros e questoes que requerem uma investigacdo de efeitos
de atributos ou de elementos inerentes a0 processo de ensino aprendizagem, tém
se revelado cada vez mais essenciais para compreender esse processo. Tais pro-
blemas demandam metodologias que evidenciem mudancas no tempo, diferencas
entre tragos ou estados latentes e padroes de comportamento. Nesse sentido, a
analise qualitativa, embora essencial em primeira instancia, torna-se limitada, pois
nao fornece elementos suficientes para interpretar o processo: seus procedimen-
tos ndo permitem mensurar ¢/ou comparar os atributos de maneira a atender cti-
térios especificos de objetividade e confiabilidade, no sentido estatistico do termo.

Muitos pesquisadores da area defendem que é necessario empregar mé-
todos mistos para que evidéncias especificas sejam construidas e interpretadas de
maneira adequada. A triangulagdo de dados e de técnicas, assim como a utiliza¢do
de metodologias quali-quanti de analise, sdio maneiras consideradas validas para
garantir uma maior adequacao e coeréncia nas investigacées (SHAFFER; SER-
LIN, 2004; GOLAFSHANI, 2003). Contudo, essa coeréncia demanda nio s6 o
emprego de tais métodos, mas também a conformidade da metodologia aos obje-
tivos, questdes, problemas, referenciais teéricos e resultados.

O emprego de métodos mistos pode fornecer elementos consistentes
para lidar com muitos aspectos problematicos de investigagdes, mas, para isso,
deve-se atentar para a qualidade das medidas dos atributos que se pretende in-
vestigar. Na drea de educacio e psicologia, os objetos de estudo, na maioria das
vezes, correspondem a atributos ou tragos latentes, ou seja, que ndo sio acessados
ou mensurados diretamente (PASQUALLIL, 2008). Mensurar esses atributos, ou es-
tabelecer uma escala para avalia-los, é necessario quando se pretende fazer com-
paragdes entre diferentes individuos, entre diferentes grupos ou entre diferentes
momentos ao longo do tempo (SINGER; WILLETT, 2003).

Nesse sentido, trabalhos na 4rea da psicologia, mais precisamente a Psi-
cometria, usualmente empregam modelos probabilisticos que carregam em seus
pressupostos tedricos a dimensio subjetiva dos tragos latentes. Esse movimento
em lidar mais objetivamente com tais tracos também pode ser observado, ainda
que de forma mais branda, na area de ensino.

Entre os diferentes modelos probabilisticos, o modelo Rasch (RASCH,
1960) tem se constituido como um procedimento promissor para interpretar pa-
rametros que nio podem ser acessados diretamente (MEAD, 2008). Ele propot-
ciona uma escala intervalar que permite interpretar as distancias, em termos de
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medidas, dos tragos latentes de diferentes sujeitos, bem como avaliar carateristicas
dos testes ou instrumentos aplicados.

O presente trabalho tem como propésito discutir, brevemente, o ato de
medir e sua validade enquanto método no ambito da pesquisa em Educacao, as-
sim como apresentar o modelo Rasch para acessar tragos latentes e analisar dados
dicotdmicos, exemplificando a utilizacao das medidas obtidas para investigar feno-
menos educacionais.

0 ato de medir na area de Educacao

A medida em Educac¢io pode ter muitos significados a depender do con-
texto em que ¢ incorporada. Muitos dos objetos de estudo da area correspondem a
tracos latentes, que sdo atributos abstratos, construidos (ou inventados) a partir de
uma teoria (ou um conjunto de teorias), mas que podem ser relacionados a dados
observaveis por meio dessa mesma teoria. Assim, tragos latentes como enten-
dimento, compreensao, emogao, percepeao, atitudes, habilidades e tantos outros
relacionados a aprendizagem podem ser avaliados desde que tenhamos uma teoria
substancial que os associe a algum elemento explicitamente observado. Descrever
qualitativamente esses atributos analisando os elementos a que se referem ¢é de
suma importancia para avaliar os detalhes que lhes sdo caracteristicos, assim como
obter indicios para sustentar argumentos qualitativos em relagio a esses atributos.

Contudo, quando lidamos com comparagdes (entre sujeitos, entre grupos,
entre momentos diferentes) consideradas teoricamente distintas em uma escala
hierarquica de valores (ainda que de cunho estritamente qualitativo), admitimos
que ha alguma diferenca em relacio a esses tracos. Investigar essas diferencas nao
¢ uma tarefa de facil execucio, pois demanda estabelecer elementos confidveis para
que comparagoes sejam realizadas de maneira adequada. Isso implica a definicio
teorica dos tracos, assim como a definicdo da mensuracao de elementos correlatos
e a determinaciao de métodos que evidenciem a mudanga, como a construcio de
escalas, analises de progresso, testes de hipoteses e outros.

A medida da mudancga é um elemento importante para avaliarmos o de-
senvolvimento humano, pois somente através dela podemos mapear e entender a
aquisi¢ao de novas habilidades, o progresso no entendimento de novos conteudos,
o crescimento intelectual e fisico, o desenvolvimento de interesses ao longo da
vida (SINGER; WILLET, 2003). Nesse sentido, apropriacdo de métodos quanti-
tativos se faz necessaria, pois a constatacao da mudanca implica em mensuracio e
avaliacdo de diferencas subjacentes as caracteristicas dos tragos investigados.

Nio defendemos, entretanto, a substitui¢do de uma metodologia qualita-
tiva por outra quantitativa. Acreditamos que lidamos, em primeira instancia, com
analises qualitativas, pois, como coloca Gorard (2002, p. 340), “todos os métodos
na pesquisa educacional lidam com qualidades, mesmo que sejam contadas” e a
depender dos propésitos da investigacao ela ¢é suficiente para obtermos resultados
consistentes do ponto de vista académico.

Alguns objetivos, contudo, demandam métodos estatisticos. Nesse ponto,
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devemos “superar o falso dualismo ‘qualitativo’ e ‘quantitativo™ (PRING, 2000 ci-
tado por GORARD, 2002, p. 346) para podermos elaborar e utilizar metodologias
validas, que abarquem técnicas de ambas as vertentes, mas com a devida precaucao
em manter sempre a coeréncia interna da pesquisa.

Consideremos, por exemplo, uma pesquisa que tenha como objetivo a in-
vestigacao do efeito de uma intervencao didatica na aprendizagem dos alunos. Um
caminho promissor € verificar se houve ou nio aprendizagem avaliando a compe-
téncia em diferentes momentos: antes, durante e depois da intervencao (AMAN-
TES, 2009). Isso, por si s6, ja exige pelo menos uma estatistica descritiva (e como
defendemos, exige mais do que isso). Caso contrario, poderemos tetr, no maximo,
“indicios”, ja que as diferencas encontradas podem ser fruto do acaso da escolha
da amostra ou do acaso na interacao do aluno com o instrumento de avaliacio.

Além disso, para identificarmos se a interven¢ido ¢ a provavel causa da
aprendizagem, devemos estar cientes dos efeitos que outros fatores (além da in-
tervengao) podem ter na aprendizagem dos alunos. Mas se o nimero de fatores
que queremos cercar for grande (e, de fato, o é nos ambientes de aprendizagem),
precisaremos de uma amostra grande de alunos, para que o efeito desses fatores
n2o seja avaliado com base em casos particulares.

Queremos ressaltar, porém, que nem todo tipo de dado numérico é ade-
quado ao tratamento por estatisticas paramétricas, como calculos de médias e des-
vios amostrais e populacionais, testes de hipoteses, analises de variancia, regressao,
entre muitos outros (TRIOLA, 2008). Portanto, nos casos em que as perguntas
de pesquisa s6 possam ser abordadas por métodos mistos (quali-quanti), devemos
tomar o cuidado de verificar se os indicadores observaveis (que se relacionam, por
meio de uma teoria, ao construto latente) podem ser representados em uma escala
intervalar.

Atualmente, pesquisas em Ciéncias Humanas tém se apropriado de meto-
dologias e métodos para lidar com observaveis em termos de escalas intervalares
de medidas. Modelos psicométricos, Teoria de Resposta ao Item e modelos Rasch
sao cada vez mais utilizados nesse sentido, e o intuito principal é obter uma escala
que permita atribuir aos tracos latentes um carater de medida. No entanto, para
que possamos considerar os valores estimados como “medidas”, em um sentido
mais restrito do termo, devemos verificar se a relacdo entre eles e os observaveis
atendem certas regras, denominadas de “caracteristicas fundamentais de mensura-
¢a0”. Por isso, ¢ fundamental fazermos uma reflexao sobre o proprio ato de medir
e o seu significado no ambito das pesquisas em educacio.

Quando pensamos no ato de medir, o instrumento mais simples que
podemos imaginar ¢ uma régua. As pessoas pensam na régua como um instru-
mento preciso (desde que bem calibrada), capaz de fornecer, por exemplo, a
medida de comprimento de um objeto, sem maiores problemas, dentro de um
limite de precisio.

Uma reflexao um pouco mais aprofundada nos faz pensar que nenhuma
régua, por mais bem calibrada que seja, esta isenta de problemas fundamentais.
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Primeiramente, qualquer régua apresentard, em maior ou menor grau, uma cali-
bracao imperfeita. Em segundo lugar, o comprimento da régua depende de outros
fatores, como, por exemplo, a temperatura em que ela se encontra (e em ultima
instancia até mesmo da pressao no meio em que ela esta imersa). Além disso, o
ato de medir o comprimento de um objeto com uma régua sempre dependera de
acoes humanas, como posicionar corretamente a régua e fazer a leitura. A medigao
do comprimento de um objeto é, em ultima instancia, uma interpretacio subjetiva
sobre a posicio das extremidades do objeto em relagdo a uma referéncia (no caso,
as marcas na régua). A régua é um dispositivo que operacionaliza, de forma imper-
feita, a ideia abstrata de comprimento (WRIGHT, 1998).

Mas ¢ claro que essas sao ponderacOes que, apesar de filosoficamente re-
levantes, ndo tornam problemdtica a ideia de medir, por exemplo, a altura de uma
crianca e compara-la com a altura de outras criancas da populacdo. Ou seja, mes-
mo com todas essas questdes a respeito do processo de medida, podemos criar
uma dimensao abstrata que chamamos “comprimento”, uma unidade abstrata que
denominamos “metro” e procedimentos concretos que nos permitem operacio-
nalizar as ideias de “comprimento” e “metro” na pratica. Desde que sistemas de
medidas produzidas. Utilizar outro elemento coesivo para fazer a retomada no tex-
to) estejam funcionando bem, ou seja, desde que esse procedimento nos forneca
informagdes coerentes e dteis, ndo hd motivos para que nos preocupemos demais
com as componentes subjetivas e aleatérias do processo de medida.

Quando analisamos o processo de medir temperaturas, a situagao se torna
um pouco mais problematica. Uma unidade de medida de temperatura, como o °C
ndo ¢é diretamente associada a algo concreto (como o metro pode ser associado a
um bastdo de determinado comprimento). Pensar em uma unidade de medida de
temperatura nos faz perceber mais facilmente o quanto ha de inven¢ido humana na
criacdo de uma variavel mensuravel, de uma dimensio de medida e de uma escala.
Thurstone (1931, p. 257, tradugdo nossa) ja ponderava que

There is a popular fallacy that a. unit of measurement is a thing—such as a piece of yar-
dstick. This not so. A unit of measurement is always a. process of some kind which can
be repeated without modification in the different parts of the measurement continuum.. !

Diante do exposto, podemos considerar que as Ciéncias Exatas e as Cién-
cias Humanas compartilham alguns elementos no que diz respeito a mensuragao
de seus objetos de estudo. Como qualquer dimensao de medida (qualquer variavel)
¢ uma criagdo abstrata, assim como qualquer escala, o desafio para se fazer medi-
das em Ciéncias Humanas é o de elaborar construtos e unidades de medida que
possam ser operacionalizados de forma mais sistematica.

Podemos idealizar um construto chamado “proficiéncia em fisica”, por
exemplo, e construir instrumentos para medi-lo. No entanto, esse processo de
mensuracao deve obedecer a certas regras. Se isso for possivel, poderemos obter
medidas da “proficiéncia em fisica” e usa-las para comparar diferentes sujeitos ou
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monitorar a evolu¢do de um sujeito através do tempo (sempre em relacio a esse
construto). Se ndo for possivel (ou improdutivo) operacionalizar a “proficiéncia
em fisica”, podemos tentar modificar a forma que a definimos, como, por exem-
plo, separa-la em componentes menores. Nesse caso, o que nos permite concluir
se a defini¢dao que criamos para um construto estd coerente ¢ a verificagdo de sua
adequacdo ao que denominamos “caracteristicas fundamentais de mensuragao”.

O matematico dinamarqués Georg Rasch considera como caracteristica
fundamental de uma medida a independéncia entre instrumento e objeto a ser
medido. Em outras palavras, as propriedades (temperatura, no caso dos terméme-
tros) dos objetos nao dependem das caracteristicas dos instrumentos, e as proprie-
dades dos instrumentos (leitura da marca) nao dependem das caracteristicas dos
objetos. A essa ideia, Rasch chamou de “objetividade especifica” (RASCH, 1977).

O mesmo raciocinio pode ser aplicado no caso em que se quer medir um
atributo como “proficiéncia em fisica” (em vez de temperatura) através de itens
de fisica (em vez de termémetros). Para que tenhamos uma medida valida, as pro-
ficiéncias estimadas dos sujeitos ndo podem depender de quais itens estao sendo
usados para estima-la, assim como as dificuldades dos itens nao podem depender
de quais sujeitos estao respondendo aos itens.

Assim, se o processo de medida ocorrer como esperado, temos uma ope-
racionaliza¢do util de um construto (abstrato e inventado) chamado “proficiéncia
em fisica”. Felizmente, em muitos casos em Ciéncias Humanas, e na Educacao em
especial, é possivel obter operacionaliza¢des tteis de ideias abstratas, como po-
demos verificar em trabalhos de varios pesquisadores da area (BERGSTROM et
al,, 1992; BOND et al., 1997; BOND; KING, 2003; MASTERS, 2004; GRIFFIN,
2004; BOND, 2005; CRONIN et al., 2005; FOX, 2007; DRANEY, 2007). Essa
operacionaliza¢io, contudo, ndo é direta e subtende uma complexidade com a
qual devemos lidar. No caso das Ciéncias Humanas, muitos fatores desconhecidos
estdo envolvidos, ficando mais evidente a influéncia dos componentes aleatorios
(inerente a qualquer ato de medida). Um modelo que relacione um observavel a
um construto tedrico no contexto das Ciéncias Humanas é melhor delimitado em
uma perspectiva probabilistica.

Dessa forma, se quisermos criar medidas de atributos latentes baseados
em observaveis, devemos assegurar que as medidas desses atributos atendam ao
requerimento de objetividade especifica em sua formulacio probabilistica. Os
modelos psicométricos que nos permitem estimar medidas de tracos latentes em
escalas intervalares a partir de observaveis, respeitando esse requerimento, sao
chamados de modelos Rasch.

Modelo Rasch

George Rasch, na década de 1950, trouxe uma grande contribui¢io para
o desenvolvimento de medidas nas ciéncias sociais. Segundo Wright e Linacre
(1989), ele desenvolveu um modelo matematico probabilistico pautado na intera-
¢ao entre o objeto a ser medido (entendimento, competéncia, habilidade, etc.) e o
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agente de medida (um teste, por exemplo). Seu trabalho se assentou na descrigao
do desempenho de sujeitos com dislexia ao interagirem com tarefas de leitura
de textos. A “descoberta” do modelo se realizou a partir do estudo do modelo
estocastico multiplicativo de Poisson (OLSEN, 2003) em conjunto com seus tra-
balhos anteriores, cujo foco estava em delimitar um Modelo de Crescimento Geral
(RASCH, 1952). Uma caracteristica da estratégia de Rasch no delineamento do
modelo foi considerar como base de andlise uma investigacdo criteriosa do dado
(KERGARD, 2013) e isso, segundo alguns autores, diferencia o seu modelo dos
Modelos da Teoria de Resposta ao Item, em termos de principios e pressupostos
(MEAD, 2008).

A familia de modelos Rasch utiliza dados observaveis de forma qualitativa
ou quantitativa (convertido em escore de um teste) para construir medidas inter-
valares de tragos latentes (como a medida do entendimento de conceitos fisicos)
produzindo, dessa forma, medidas comparaveis. O mais familiar dos modelos da
familia Rasch é o modelo para a anilise de dados dicotomicos. Ele ¢é utilizado para
analisar questdes do tipo certo ou errado; verdadeiro ou falso; sim ou nio; concor-
do ou nao concordo. Esse modelo introduz uma expressao para estimar a proba-
bilidade da resposta de um determinado sujeito ao item dicotomico em funcio de
dois pardmetros: um que caracteriza a pessoa, € outro que caracteriza cada item,
sendo ambos medidos em uma mesma escala logaritmica (a unidade de medida
dessa escala é conhecida por /git, contracao de log odds unii). Para entendimento da
formulacio do modelo Raseh na sua forma dicotomica, consideremos o raciocinio
a seguit.

Suponha que dois itens dicotomicos, i ¢ j, sejam respondidos por um gru-
po de sujeitos. Alguns acertardo os dois itens, outros errardo os dois itens. Havera
ainda os que acertardo o item i e errardo o j € 0s que acertarao o j e errarao o i.

Se um sujeito A acerta o item i, mas erra o j, hda um indicio de que o item |
seja mais dificil que o 1. Se um sujeito B acerta o item j, mas erra o i, ha um indicio
de que o1 seja mais dificil que o j. Os escores (0- errou; 1- acertou) dos sujeitos que
acertaram ou erraram ambos nio terdo utilidade para que possamos comparar as
dificuldades dos itens. Portanto, uma forma de comparar as dificuldades dos itens i
e j é calcular a porcentagem de sujeitos que acertou cada um dos itens, descartando
0s sujeitos que acertaram ou erraram os dois.

Um exemplo: Suponha que, de um total de 200 respondentes: 35 acer-
taram os dois itens; 45 erraram os dois itens; 90 acertaram i, mas erraram j; ¢ 30
acertaram j, mas erraram i. Descartando os 80 que tiveram o mesmo escote nos
dois, sobram 120. Destes, 90 acertaram i, o que corresponde a 0,75. Outros 30
acertaram j, o que corresponde a 0,25. Podemos entdo pensar que o item j é trés
vezes (0,75/0,25 = 3) mais dificil que o item i.

Se, ao aplicarmos os itens para outros grupos de sujeitos, encontrarmos
percentuais muito diferentes entre si, a comparacio entre as dificuldades dos itens
torna-se impossivel, pois eles nio estardo avaliando o mesmo tipo de habilidade.
Em outras palavras, ndo ¢ possivel inventar uma escala de proficiéncia a partir
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desses dois itens.

Mas se os resultados em outras populagoes forem semelhantes, isso indica
que nossa comparagao parece ser valida, pois ha “algo” nos itens que parece nao
depender da populagao para a qual eles sao aplicados. Se esses itens abordarem
contetudos de fisica, podemos pensar em chamar esse “algo” de “proficiéncia em
fisica” e inventar uma escala util para comparar sujeitos e itens.

Mesmo nos casos em que identificamos certa coeréncia nos percentuais
de acerto entre diferentes populagdes e que, por isso, pudemos estimar que o item
j (por exemplo) é mais dificil que o item i, sempre havera sujeitos para, simultane-
amente, acertarem o item mais dificil e errarem o mais facil. Isso se deve ao fato
de que qualquer processo de medida em ciéncias humanas (e em ultima instancia,
qualquer processo de medida) tem uma componente estocastica. Por isso, um mo-
delo que nos permita relacionar proficiéncias, dificuldades e acertos, deve ser de
natureza probabilistica (e ndo deterministica).

Considerando a probabilidade de um sujeito acertar o item i e errar o item
j P ( X, =1 x; = 0) , temos que o valor dessa probabilidade ¢é igual ao
produto de duas probabilidades: a probabilidade de ele acertar o item i e a proba-
bilidade de errar o item j.

Pn(xi zl/xj =0)=Pﬂ (1_}),1) (1)

Ja a probabilidade de o sujeito n, simultaneamente, errar o item i e acertar

o item j é:

Pn(xi zo/xj :1):(1_Pﬂ )P,, 2)

Podemos comparar essas duas probabilidades (e, dessa forma, as dificul-
dades dos itens i e j) fazendo a razao de uma pela outra:

P,(x;=1/x,=0) P, (1-F,)
P, (x; :0/xj =1 _};, (1-F,) (3)

Onde a probabilidade do sujeito n acertar o item i deve ser uma funcio da
habilidade do sujeito n e da dificuldade do item i P, = f(n,i).

Mas, de acordo com o principio da objetividade especifica, as dificuldades
dos itens devem ser comparadas independentemente das pessoas escolhidas para
realizar esses itens. Dessa forma, a razio entre as probabilidades de acerto de cada item
(condicionadas ao erro do outro item) deve ser a mesma para dois sujeitos n e m:
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P(x,=1/x,=0) P, (x,=1/x,=0)
P (x;=0/x,=1) P (x, =0/x,

=D @)
Ou

}2 (1__I; )__ }31(1“1}1)
aa—&>‘@a—&>w)

Para que se possa ter uma comparagdo objetiva de dois itens, a equagdo
5 deve ser satisfeita. Se ela nao for satisfeita, ou seja, nio se ajustar aos dados
empiricos, 0s nossos itens nao estdo avaliando a mesma coisa. Nesse caso, n2o
poderemos construir uma escala unidimensional abstrata e alocar as dificuldades
dos itens sobre essa escala.

Como a equagio 5 deve ser verdadeira para quaisquer sujeitos e quais-
quer itens, podemos escolher, entdo, um sujeito referéncia, m = o, e um item
referéncia, j = o, de forma que a probabilidade de o sujeito de referéncia acertar
o item de referéncia seja igual 2 50%, P =0,5 . A probabilidade de erro seri:

(1-P,)=05.

Substituindo esses valores na equagio 5, temos:

P,(1-P,) _P,(-P,) P

0

P, (=F) P, (-F) (-B)

Ou, com um pouco de algebra simples:

P, P P

n n [

(1-F) (-B) (-F) g,

A equagdo 7 nos indica que a razdo das probabilidades de acerto e erro
do syjeito n no item i depende, como era esperado, de caracteristicas de n e i. No
entanto, os fatores dependentes de n e i podem ser separados um do outro.

H importante ressaltar que a expressio P, nao depende do item i,

. o =B
mas apenas de n e do item de referéncia. Ou seja, essa expressao tem o mesmo valor,
qualquer que seja o item respondido pelo sujeito. Da mesma forma, o valor da fragio

P,,; nao depende de qual sujeito reponde ao item i. Ela nada tem a ver com
(1-7,)
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qualquer atributo de n, mas apenas com atributos de i. Dessa forma, podemos escrever:

P,
—— = g(m)xh()
(1-7) (®)

Para obter uma escala em que as diferencas entre medidas tenham signifi-
cado pratico (uma escala intervalar), devemos transformar o produto do segundo
termo da equagdo em uma soma. Seremos, entdo, capazes de estimar a probabili-
dade de acerto com base em somas e diferencas de fungoes. Fazemos isso toman-
do o logaritmo natural em ambos os lados da equagao.

| e i@]=h gl b o) o
Ou
P ) .
(1——Pﬁ) =G(n)+ H(i)

(10)

Definindo a proficiéncia do sujeito como sendo B, = G(n) ¢ a dificul-
dade do item como sendo Di =—H(i) (de modo que uma dificuldade maior
diminua a probabilidade de acerto), podemos reescrever a equacio acima como:

P
a-py) b
( ) ) (11)
Ou, resolvendo para ,
b o B=D)
ol

(12)

Onde ¢ ¢é igual a base do logaritmo natural (e = 2,7183...). E importante notar
que quanto maior for a diferenca entre a proficiéncia do sujeito e a dificuldade do
item, maior sera a probabilidade de acerto. Ou seja, quanto maior for habilidade
do sujeito, por exemplo, e menor a dificuldade do item, maior a chance desse su-
jeito acertar. O grafico abaixo representa a probabilidade de acerto de um item em
funcao dessa diferenca.
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Grafico 1 - Probabilidade de acerto de um item em funcéo da diferenca entre a proficiéncia do sujeito e a
dificuldade do item
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Fonte: Coelho( 2011)

As estimativas para as proficiéncias e para as dificuldades sao feitas baseadas
na contagem do numero de acertos de cada sujeito e de cada item. Um método de
interagao e nao iteracao é seguido até que as estimativas feitas pelo modelo estejam de
acordo com os dados observados. Existem também outros modelos, derivados deste,
que atendem aos requerimentos de mensuragao discutidos, mas adaptados ao contexto
de itens politomicos (Polytomous Rasch Models) (BOND; FOX, 2007; MEAD, 2008).
Hsses modelos, entretanto, nao serdo discutidos neste artigo.

As medidas de estimativas dos parametros dos sujeitos e dos itens, obtidas a
partir de modelos como o Raseh, sio mais confiaveis para serem utilizadas enquanto
indicativo do traco latente do que o escore bruto. A nota ou o escore bruto obtido
em um teste produz uma escala ordinal. Esse escore bruto permite ter alguma nogao
do espagamento entre valores na escala (em uma escala de 0 a 100, escores de 20 e 25
descrevem situagbes muito mais proximas que escores de 60 e 90). No entanto, o sig-
nificado de uma dada diferenca (por exemplo, 5 pontos) ndo ¢ a mesma em diferentes
regides da escala (geralmente, as diferencas de escores em regides centrais da escala
correspondem a diferencas menores nas proficiéncias e habilidades no mesmo ponto).

Quando usamos os dados obtidos em testes para estimar proficiéncias de
sujeitos e dificuldades de itens de acordo o modelo Raseh, obtemos parametros cujas
diferencas tém um significado que se mantém em diferentes regides da escala: um
acréscimo de uma unidade (que chamamos de 1 /gg77) de proficiéncia ou de dificuldade
do item implica em um aumento de 2,718 vezes (nimero de Euler, ¢) na razao entre a
probabilidade de acerto e de erro de um item. Isso é valido para qualquer regido da es-
cala. Podemos dizer, portanto, que uma analise Rasch produz medidas em uma escala
intervalar.

Uma escala intervalar traz, pelo menos, duas grandes vantagens em relacio
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a escalas ordinais. A primeira ¢ a facilidade de interpretacao das diferencas. Quando
estamos intetessados em medir a aprendizagem de conteudos, por exemplo, estamos
interessados na diferenca entre a proficiéncia inicial e a final dos sujeitos” . Essa dife-
renca s tem significado se as proficiéncias estiverem representadas em uma escala
intervalar. Uma segunda vantagem de uma escala intervalar é a possibilidade de usar
estatisticas paramétricas para analisar os dados. Dados que estejam representados em
escalas ordinais (como escores em testes) nem sempre sao adequados a esse tipo de
tratamento, exigindo estatisticas nao paramétricas (que sio menos poderosas). Mui-
tas vezes, pesquisas na area de Humanas usam métodos paramétricos, como teste t e
ANOVA, em dados provenientes de escores brutos, o que ¢ um procedimento equi-
vocado. Isso porque tais testes tém como pressuposto que a variavel analisada ¢ de
natureza intervalar; se esse pressuposto ¢ violado, produzem-se estatisticas enviesadas,
nao susceptiveis a interpretacoes plausiveis.

Modelo Raschna Pesquisa em Educacéo

Investigacoes na area de ensino/educagio tém se aproptriado de modelos pro-
babilisticos para apurar atributos relacionados ao processo de aprendizagem. Thomas
(2002), por exemplo, submete itens sobre leitura e matematica a avaliacio de professo-
res e analisa seus resultados a partir da Taxonomia SOLO (BIGGS; COLLIS, 1982) e
modelagem Rasch. Dawson (2006) modela os dados relativos a respostas de estudantes
a testes virtuais para identificar niveis de compreensiao sobre o conceito de Energia.
Planinic, Ivanjek e Susac (2010) utilizam o modelo Rasch para mapear o entendimento
conceitual de 1676 estudantes da Croacia sobre os conteidos de Mecanica, utilizando
o FCI (Force Concept Inventory, HESTENES; WELLS; SWACKHAMER, 1992).
Mortis et al. (2012) discutem as propriedades do FCI enquanto instrumento de acesso
ao conhecimento conceitual aplicando a Teoria de Resposta ao Item (TRI), cujo pri-
meiro modelo é considerado, por alguns autores, como o modelo Rasch dicotomico.
Segundo esses ultimos autores, tal procedimento é importante porque pode auxiliar
professores a ter ferramentas consistentes para avaliar nfveis de conhecimento intuitivo
e conhecimento cientifico. Tais como esses, muitos pesquisadores incorporam esses
modelos para acessar, mensurar, avaliar e interpretar tracos psicolégicos e cognitivos.

Uma forma que tem se mostrado promissora para avaliar aprendizagem ¢ a
associacao de analises categoricas a escalas que podem ser modeladas nessa perspectiva
probabilistica. Uma técnica adotada ¢ a elaboracao de sistemas de rubricas, ja realizada
ha algum tempo por diferentes pesquisadores na area, como podemos encontrar nos
trabalhos de Moskal e Leydens (2000), Roblyer e Ekhaml (2000), Bodzin e Beerer
(2003), Hafner, J. e Hafner, P. (2003), Clark e Sampson (2008), e a associacdo desse
sistema a escalas numéricas, como em Amantes (2009) e Coelho (2011).

Como exemplo de aplicacdo do modelo Rash, apresentamos a analise de da-
dos categéricos realizados a partir de um sistema do tipo rubrica. Esse sistema, deno-
minado TCE (Taxonomia da Complexidade do Entendimento) (AMANTES et al.,
2013) é uma ferramenta para acessar e analisar o entendimento sobre contetdos cien-
tificos a partir de uma perspectiva teérica cognitiva de aprendizagem.
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O parametro teérico que fundamenta a TCE ¢é a acepgdo de que tracos sub-
jacentes a aprendizagem podem se apresentar em diferentes niveis de complexidade,
a depender de diversos fatores, tais como o tempo, maturidade, estado emocional, etc.
Esse é um ponto de concordancia em algumas das teorias relativas ao desenvolvimen-
to cognitivo, como a Teoria de Habilidades Dinamicas (FISCHER, 1980, 2006) ¢ a
Teoria de Complexidade Hierarquica de Commons (COMMONS; PEKKER, 2004).
Ferramentas dessa natureza baseiam-se na possibilidade de classificacdo dos attibutos
em termos de diferentes niveis de complexidade no momento em que o sujeito realiza
a tarefa.

Neste trabalho, reportamos dados categorizados a partir de uma TCE ela-
borada no estudo desenvolvido por Coelho (2011). Os dados foram modelados para
identificar o entendimento dos sujeitos em relagio ao contetdo de eletricidade e cor-
responderam a respostas fornecidas por 240 estudantes da terceira série do Ensino
Médio de uma escola publica federal a testes de conhecimento. Os testes compre-
endiam questoes abertas sobre conceitos tais como diferenga de potencial, corrente
elétrica, resisténcia elétrica, etc. As respostas foram classificadas segundo esse sistema
e foram, posteriormente, tabuladas para modelagem Rasch.

Na TCE existem demarca¢des de conteudos por temas, que, por sua vez,
podem ser reportados em diferentes niveis de complexidade. Essas demarcagdes de
temas e categorias de complexidade carregam uma perspectiva docente ou académica
de avaliagdo, em que o maior nivel corresponde a um entendimento mais completo,
sistematizado e correto do ponto de vista cientifico. Dessa forma, ha uma associa¢ao
da escala categdrica qualitativa com a escala do tipo Guttman (Guttman, 1940).

O quadro 1 representa a categorizagio para niveis de um tema, que corres-
ponde ao entendimento dos estudantes sobre corrente elétrica, ao responderem a
questao:

Uma agio cotidiana e corriqueira ¢ apertar um interruptor e acender uma lampada, no teto ou
no abajur. A figura 1 mostra um modelo mais simples dessa situagdo: uma pilha comum esta
ligada a um interruptor e a uma limpada de lanterna. Ao pressionar o interruptor, a limpada
acende. Redija um texto explicando, de forma mais clara possivel, tudo o que ocorre na pilha,
fios, interruptor e na limpada quando ela esta acesa.

Figura 1 - Representacao de um circuito elétrico simples

Fonte: Coelho( 2011)

\_ /
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Quadro 1 - Exemplo do tema” corrente elétrica, entendimentos e respostas tipicas do sistema categdrico sobre
a Fisica envolvida no funcionamento de circuitos elétricos simples”

rasch para acessar

e avaliar tracos latentes

Tema

Categoria

Exemplo

Corrente
elétrica como
fluxo de cargas
elétricas FCE1-
O estudante
entende corren-
te elétrica como
algo que flui
pelo circuito.

FCE1- O estu-
dante entende
corrente elétrica
como algo que
flui pelo circuito.

“(...) quando pressionamos o interruptor,
fechamos o caminho da corrente, assim
deixando que ela alcance a lampada.” (Es-
tudante 111)

FCE2- O estu-
dante entende
corrente elétrica
como fluxo de
carga elétrica no
circuito.

“Quando o interruptor ¢é acionado, ele
fecha um caminho (...). Assim como esse
caminho existe, as cargas vao circular pelo

sistema (...).” (Estudante 103)

FCE3- O estu-
dante entende
corrente elétrica
como fluxo elé-
trons no circuito.

“Ao acionarmos o interruptor (...), ocorre
o fechamento do circuito, o que permitira
que haja circulacio de elétrons pelo fio.”
(Estudante 170)

FCE4- O estu-
dante entende
corrente elétrica
como fluxo de
elétrons livres do
circuito.

“(...) O interruptor pressionado faz com
que os elétrons livres, presentes no fio
que o liga a pilha, migrem em direc¢do ao
polo positivo da mesma.” (Estudante 139)

FCE5- O estu-
dante entende
corrente elétrica
como fluxo de
elétrons livres do
circuito e como
meio de trans-
porte de energia.

“(...) Essa energia esta contida nos elé-
trons livres do circuito.” (Estudante 135)

Fonte: Coelho( 2011)
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Outro conceito que podemos encontrar nas respostas para a mesma questao,
considerado como outro tema da TCE, ¢ a resisténcia elétrica. O quadro 2 apresenta

os niveis de complexidade nesse caso.

Quadro 2 - Exemplo do tema” resisténcia elétrica, entendimentos e respostas tipicas do sitema categdrico sobre
a Fisica envolvida no funcionamento de circuitos elétricos simples”

Tema

Categoria

Exemplo

Resisténcia
Elétrica

R1- O estudante su-
gere que existe uma
resisténcia elétrica
no circuito.

“Quando essa energia chega a lampada,
cla encontra uma dificuldade em continuar
sendo transmitida pelos elétrons (...).” (Es-
tudante 208)

R2- O estudante
considera que existe
uma resisténcia elé-
trica no circuito.

“(...) ao passar pelo resistor da lampada, a
energia elétrica se transforma em energia
luminosa.” (Estudante 120)

R3- O estudante
considera que existe
uma resisténcia elé-
trica no circuito e a
associa a oposicao
a0 fluxo da corrente
elétrica.

“A lampada é um componente predomi-
nantemente resistivo, ou seja, dificulta a
passagem da corrente elétrica por ele (...).”

(Estudante 109)

R4- O estudante
considera que exis-
te uma resisténcia
elétrica no circuito,
associando-a a opo-
sicao ao fluxo da
corrente elétrica e
dependente das pro-
priedades do mate-
rial e da densidade de

carga elétrica.

“Quando a corrente elétrica passa pelo fi-
lamento da lampada (elemento resistivo),
esta feita com materiais como de tungsté-
nio, essa lampada gera uma queda de tensao
devido a sua resistividade alta (...).” (Estu-
dante 105)

Fonte: Coelho( 2011)
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Os dados obtidos a partir das TCEs correspondem a sistematizacio de um sistema de
rubricas que carrega em si uma hierarquia relacionada a niveis da qualidade do enten-
dimento sobre um conteddo, nesse caso sobre corrente elétrica e resisténcia elétrica.
Essa matriz pode ser utilizada de diferentes maneiras no intuito de atender a objetivos
distintos, dentre eles:

a)Analisar qualitativamente a configuracao do entendimento dos estudan-
tes em cada momento ao longo de uma instru¢io;

b)Fazer estudos de caso sobre a evolu¢ao do entendimento de sujeitos es-
colhidos aleatoriamente, a partir da descricao das frequéncias de categorias
em cada momento de medida;

¢)Transformar a matriz de dados categéricos em uma matriz de dados nu-
méricos, o que favorece a aplicacio do modelo Rasch para construcido de
uma escala de proficiéncia;

d)Descrever trajetérias de aprendizagem a partir de medidas obtidas com
métodos quantitativos que descrevem a matriz de respostas codificadas,
em termos de dados dicotomicos.

Na Tabela 1, esta apresentado um exemplo de codificacio qualitativa trans-
formada em dado dicotdémico para posterior modelagem:

Tabela 1 - Exemplo da transformacéo de dados categéricos em um sistema de dados dicotémicos

Estudante Tema: Corrente elétrica como fluxo de cargas elétricas
Estudante Exemplo

FCE1 FCE2 FCE3 FCE4 |FCE5
176

1 1 1 0 0

Fonte: Coelho( 2011)

Nesse caso, o estudante 176 apresenta a descri¢do para corrente elétrica
como fluxo de cargas da seguinte maneira: “Ao acionarmos o interruptor [...] ocorre
o fechamento do circuito, o que permitird que haja circulacao de elétrons pelo fio”.
A resposta foi classificada como categoria FCE3, ou seja, no terceiro nivel de com-
plexidade. A construcao dos itens dicotomicos consiste em atribuir o valor 1 para a
categoria de maior complexidade alcancada pelo aluno e também para todas as cate-
gorias precedentes. Para todas as outras categorias mais altas nao atingidas, o valor 0 é
atribuido (FCE4 e FCES).

Feito isso para todos os temas e para todos os nfveis de cada tema, temos uma matriz
de resposta dicotomica, que podemos vislumbrar a partir do recorte feito na Tabela 2,
dos alunos 175 a 181.
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Tabela 2 — Matriz de dados dicotdmicos para o tratamento Rasch

Student | FCE1 | FCE2 | FCE3 | FCE4 | FCE5 | FDD1 | FDD2 | FDD3 | FAP1 | FAP2 | FAP3

175

1 1 1 1 0 1 1 1 0 0 0
176 1 1 1 0 0 1 1 0 1 1 1
177 1 1 0 0 0 1 0 0 1 1 1
178 1 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0
179 0 0 0 0 0 1 1 0 1 1 0
180 1 1 0 0 0 0 0 0 1 1 0
181 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0

Fonte: Construida pelos autores a partir dos dados de Coelho( 2011):

A matriz reportada na Tabela 2 foi inserida como fonte de dados no
programa WISTEPS (LINACRE; WRIGHT, 2000) com programacdo especi-
fica para obtermos os valores das medidas dos sujeitos e dos itens a partir do
modelo Rasch Dicotémico Unidimensional. Como saida, obtemos indicadores
de adequa¢io do modelo aos dados empiricos (INFIT e OUTFIT), curvas ca-
racterfsticas dos itens, medidas da proficiéncia, medidas dos itens, mapas dos
itens e sujeitos, além de outras estatisticas que nos permitem avaliar o grau de
convergéncia das estimativas, assim como seu historico e outras propriedades
que ndo discutiremos aqui.

A figura 2 apresenta a régua resultante do tratamento Rasch para um
conjunto de dados dicotomicos. A medida do entendimento dos estudantes
(do modelo) é mostrada no lado esquerdo da figura, e a medida da dificuldade
dos itens (corresponde a estimativa do parametro §8) é mostrada no lado direito
da figura. Cada x no lado direito da figura denota um item da escala. A marca
M representa o valor médio da dificuldade dos itens e do entendimento dos
estudantes, S indica que os parametros estao deslocados da média em um des-
vio padrido e T indica que os parametros estdo deslocados da média em dois
desvios padrio. A escala apresenta um intervalo que vai de -6 logits a 4 logits.
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Figura 2 - Mapa descrevendo nivel de entendimento dos estudantes e a complexidade dos itens
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Fonte: Coelho( 2011)

Com os valores referentes a2 medida de cada sujeito, podemos estabelecer,
entre outros procedimentos, compara¢des em termos de diferencas de médias:
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a)Dos mesmos estudantes em momentos distintos da instrucdo: isso nos
indica se o entendimento de cada estudante evoluiu no tempo, fica estag-
nado ou oscila. Esse procedimento também permite obter trajetérias de
aprendizagem e, através dessas trajetorias, avaliar como o entendimento se
desenvolve. O grafico 2 é um exemplo de trajetéria de aprendizagem para
o aluno 87.

Grafico 2 - Exemplo de como evolui o entendimento sobre um contelido em dez semanas, a partir da
medida obtida pelo modelamento Rasch
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Fonte: Construido pelos autores a partir dos dados de Coelho( 2011):

b)De estudantes pertencentes a grupos diferentes, no mesmo instante:
esse tipo de comparacio ¢ desejavel se intencionamos verificar as dife-
rencas que estudantes pertencentes a determinado grupo demonstram no
entendimento sobre o contetdo. A escala intervalar nos permite fazer esse
tipo de comparaciao. Um exemplo pode ser visualizado nos graficos 3 e 4,
em que comparamos, em um determinado momento da instrugéo, o enten-
dimento dos alunos pertencentes a cursos técnicos diferentes.
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Grafico 3 — Médias dos alunos de cada curso na primeira semana
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Fonte: Construido pelos autores a partir dos dados de Coelho( 2011):

Grafico 4 - Médias dos alunos de cada curso na décima semana
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Fonte: Construido pelos autores a partir dos dados de Coelho( 2011):

¢) De estudantes pertencentes a grupos diferentes, em momentos distin-
tos: Com esse procedimento, podemos comparar 0s grupos amostrais em
termos de como os sujeitos se comportam em média e se existe diferenca
entre eles em termos gerais. Isso nos permite avaliar se ha diferenca, por
exemplo, entre a trajetéria de aprendizagem de meninos e meninas subme-
tidos a uma mesma instrucao. O grafico 5 mostra um exemplo de trajeto-
rias de aprendizagem de estudantes de cursos diferentes.

Revista Ensaio | Belo Horizonte | v.17 | n. 3 | p. 657-684 | set-dez | 2015 |677 |



[678]

Amanda Amantes Ribeiro | Geide Rosa Coelho

Grafico 5 - Trajetdrias de aprendizagem dos estudantes de diferentes cursos técnicos
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Construido pelos autores a partir dos dados de Coelho( 2011):

Com os valores das medidas dos itens, podemos estabelecer a andlise em
termos de diferencas de médias:

a)Das medidas dos parimetros de itens referentes a um mesmo conceito, em di-
ferentes testes de conhecimento: Com essa acao, vetificamos se um determinado
conceito estd sendo mais aprendido na medida em que o parametro do item dimi-
nui, ou seja, os itens vao ficando “mais faceis” ao longo da instrugao.

b)De medidas de itens que se remetem a conceitos diferentes: ao fazermos com-
paracOes dessa natureza, podemos ter evidéncias de quais conteidos estio sendo
mais aprendidos, uma vez que, para esses conteudos, as medidas dos itens vao
diminuindo em valor de /gi#s ao longo do tempo.

Além desses procedimentos, podemos aplicar outros testes classicos aos da-
dos de saida do modelagem Rasch, como Analise Fatorial para avaliar consisténcia in-
terna dos instrumentos, verificar dimensionalidade do trago cognitivo reportado em
uma tarefa e validar ferramentas. Se a analise fatorial indicar que nosso instrumento
¢ composto por mais de uma dimensao é composto por mais de um fator, entao
nao poderemos tratd-lo como unidimensional. Temos duas saidas: ou eliminamos (ou
trocamos) os itens que carregaram em outro fator, ou analisamos o teste como sendo
composto de dois “testes menores” cada um sendo unidimensional.

Podemos, ainda, com as medidas estabelecidas para a proficiéncia, estabelecer
o “ganho” no atributo do sujeito (no nosso caso, no entendimento sobre eletricida-
de) entre dois ou mais instantes diferentes ao longo da instrucao. Esse procedimento
nos fornece a possibilidade de verificar, através de testes estatisticos classicos (como
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Andlise de Regressao Multipla e Multinfvel), a influéncia de preditores no processo de
ensino-aprendizagem, como efeito do professor, efeito do material aplicado, efeito do
engajamento do estudante, efeito do género, maturidade, especificidade de curso técni-
€O e outras varidvels contextuais que se mostrarem relevantes para o estudo.

Em nosso exemplo, os valores obtidos para o ganho no entendimento foram
analisados a partir da analise de regressao multinivel (COELHO, 2011). Entretanto,
antes de realizar a regressao, foi desenvolvido um estudo exploratorio para analisar o
efeito de diferentes preditores como género, engajamento comportamental e cogniti-
vo, e nivel socioeconémico sobre o ganho no entendimento dos estudantes’® . Desses
preditores somente o engajamento cognitivo apresentou efeito sobre a evolucao dos
estudantes sendo, portanto, uma variavel contextual importante para o estudo.

O indicador de engajamento cognitivo foi definido a partir das trajetorias in-
dividuais dos estudantes, tomando como base o escore bruto desses estudantes nos
testes aplicados durante a intervencdo educacional de eletricidade. Trés diferentes gru-
pos foram identificados: (1) o primeiro grupo agrupava os estudantes que mantiveram
a estabilidade no engajamento cognitivo (engajcogest); (2) o segundo grupo aglutinaria
as categorias com os estudantes que apresentaram instabilidade durante todo o curso
ou aumentaram a instabilidade ao final das aulas (categorias engajcogoh e engajcogof);
(3) o terceiro grupo corresponderia a categoria na qual os estudantes aumentaram
a estabilidade em relacio ao engajamento cognitivo ao final do curso (engajcogoa).
Os resultados da Tabela 03 indicam que existem diferencas em relagdo ao ganho dos
grupos (F(2,83)= 5,950; p=0,004) sendo que o maior ganho foi do grupo constituido
pelos estudantes que apresentaram engajamento estavel (a1 =2,536; SD=1,653).

Tabela 3 - Resultados do procedimento ANOVA para os ganhos dos diferentes grupos de engajamento cognitivo

Ganho (inclinacao)

Categoria
Média/ Significancia
Desvio Padrao F estatistica
(ogits) ®)

Engajamento cognitivo estavel | 2,536

(engajcogest) (1,653)

Engajamento cognitivo oscila- | 1,644

torio e forcado (engajcogoh e | (1,235) 5,950 | 0,004

engajcogof)

Engajamento cognitivo 1,434

amortecido (engajcogoa) (1,385)

Fonte: Coelho( 2011)
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A partir da analise exploratéria, Coelho (2011) reconheceu que o preditor
engajamento cognitivo deveria ser inserido nos modelos a serem testados na regres-
sao multinivel. Diferentes modelos foram testados e foi verificado que o fato de os
estudantes pertencerem a uma turma especifica e mantiverem o engajamento cogniti-
vo a0 longo do curso influenciou na aprendizagem sobre circuitos elétricos. Além de
verificar quais sdo esses fatores, a andlise fornece o modelo que melhor explica como
eles influenciam o ganho (ou evolugao) no entendimento, ou seja, especificam a taxa
de evolugio (representado pelo valor da inclinacio da regressao) referente a cada

um dos preditores. No nosso caso, o modelo que melhor descreveu a aprendizagem
sobre circuito elétrico pode ser descrito pela equacio:

Y, =-0917+1,887(tempo; ) - 0,822(turma?2;) +0,741(engajcogest,§ tempo; )
(13)

Por essa equagio, temos que a manuten¢ao do engajamento cognitivo ao lon-
go do curso (engajcogest) influenciou no ganho dos estudantes. Como a taxa evolutiva
foi positiva (igual a 0,741), podemos dizer que os estudantes desse grupo apresentaram
um ganho maior do que os estudantes dos outros grupos de engajamento cognitivo.
Nessa equagio, temos a variavel dependente (ganho no entendimento- Yij) em funcao
do tempo (tempoij), e podemos perceber que pertencer a turma 2 (estudantes que
cursavam somente o ensino médio) influencia o ponto de partida, uma vez que essa
parte da equagdo diz respeito ao intercepto da reta de regressio. Isso quer dizer que os
alunos dessa turma apresentam um entendimento inicial significativamente menor que
o restante da amostra, mas o fato de pertencer a essa turma nao altera a evolugdao do
entendimento em relag¢io aos outros estudantes no decorrer da instrugao.

Esses sao alguns dos exemplos de como as medidas obtidas pelos mode-
los Rasch podem servir de dados para analises mais consistentes do ponto de vista
estatistico e, a0 mesmo tempo, conservar a natureza relativa a qualidade do atributo
investigado. Acreditamos que congregando métodos qualitativos e quantitativos, como
no caso reportado, ampliamos o leque de questdes a serem investigadas, assim como
conferimos mais objetividade e coeréncia metodologica quando lidamos com avaliacao
de mudancas nos ambientes de ensino.

CONSIDERACOES FINAIS: LIMITES E POSSIBILIDADES DE MEDIDAS EM EDUCAGAQ

Neste trabalho, apresentamos uma breve discussao sobre a medida em ensi-
no; ressaltamos algumas justificativas para a integracao entre metodologias de carater
qualitativo e quantitativo de analise; apresentamos sucintamente o modelo Raseh dico-
tomico e apresentamos um exemplo nesse sentido. Consideramos como ponto essen-
cial a busca da qualidade em nossas pesquisas e, para tanto, defendemos a necessidade
de maior coeréncia interna.

A coeréncia se realiza a partir do rigor que estabelecemos nas escolhas refe-
rentes a0s pressupostos tedricos, objetivos € métodos de analise. Para lidar com pro-
blemas e questoes de diferentes naturezas, ¢ preciso construir um desenho que possa
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atender a especificidade dessas questoes, 20 mesmo tempo em que garanta generalida-
de aos apontamentos. Desse ponto de vista, devemos reconhecer as dificuldades e limi-
tagbes de um tnico método, em decorréncia, sobretudo, da complexidade dos objetos
com os quais lidamos no ambito educacional. O reconhecimento de que é necessario
ir além de descri¢oes do fend6meno para lidar com problemas causais, de efeitos e de
comparagoes, tem norteado a busca por métodos que possam garantir maior objetivi-
dade no tratamento dos dados.

A medida nas Ciéncias Humanas subtende a considera¢io de que existem

atributos associados a observaveis que podem ser acessados e, em alguma instancia,
mensurados. Isso nos permite pensar em métodos que nos fornecam parametros para
lidar com esses atributos em uma escala que tenha propriedades intervalares, o que se
constitui em ferramenta poderosa de andlise e amplia as possibilidades de investigar
fen6menos educacionais.
Devemos ressaltar, entretanto, que a utilizagio de metodologias que compreendem
medidas e analises estatisticas nao é suficiente para lidar com todos os aspectos dos
fené6menos educacionais, devido, sobretudo, a complexidade inerente aos objetos de
estudo dessa area. Os testes estatisticos fornecem parametros confiaveis para interpre-
tarmos fenémenos em termos de comparacoes de atributos que podem ser generali-
zados, mas isso pode diminuir a riqueza de detalhes que sdo significativos e essenciais
para entender os processos de maneira mais pontual. Nesse sentido, devemos estar
cientes de que qualquer que seja a metodologia empregada, ela apresentard limites e
possibilidades de aplicacio e abrangéncia e, por isso, a integracao de diferentes pers-
pectivas de andlise se mostra pertinente quando realizada de forma adequada.

Defendemos que uma melhor compreensio dos aspectos principais relacio-
nados a mensuracao no campo educacional nos instrumentaliza a tracar planos e es-
tratégias investigativas que explorem melhor nossos dados e, consequentemente, nos
forneca evidéncias mais bem fundamentadas. Com isso, estaremos nos valendo de
metodologias cada vez mais robustas e, como resultado, teremos uma ascensao do
rigor e qualidade nas nossas pesquisas.

'Inserir texto original na nota de rodapé.
’Nio estamos defendendo a posicio de que a evolugio das proficiéncias setia o unico —
nem o principal — objetivo educacional, nem negando as dificuldades de se criar defini¢es

de proficiéncias operacionalizaveis e com significado substancial.

*0 procedimento ANOVA foi utilizado para investigar a diferenca média do ganho no en-
tendimento dos diferentes grupos de cada um dos preditores utilizados no referido estudo.
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