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Resumo

Este trabalho tem como objetivo apresentar ferramentas de otimizacao na implementacao
dos principais métodos para identificar indicios de fraudes em testes, uma area que tem
recebido grande importancia teérica e em aplicacoes nos tltimos anos. E comum nas
avaliacoes em larga escala a presenca de muitos examinados, o que dificulta a aplicacao
dos métodos de deteccao de fraudes em tais avaliagoes, pois esses métodos se baseiam
na comparacao entre pares de respostas de individuos. Assim, quanto mais individuos
presentes em um exame, maior serd o nimero de pares a serem analisados e, consequen-
temente, acarretara em um maior tempo de processamento computacional na deteccao de
individuos que cometeram fraude. Por conta disso, este trabalho explorara a abordagem
de processamento em paralelo, diminuindo bastante o tempo computacional das imple-
mentagoes atuais. Além disso, é proposto o uso de duas novas metodologias: a diferenca
méxima dos escores (D,q,) € 0 escore minimo (FE,,;,). Essas duas propostas foram anali-
sadas e verificou-se que elas contribuem significativamente para a redugao do nimero de
pares a serem verificados. Tais técnicas foram implementadas em um pacote construido
no ambiente R, denominado TestFraud.

PALAVRAS-CHAVE: Processamento paralelo, Métodos para deteccao de fraude em
testes, Avaliacao em larga escala, Teoria da Resposta ao Item.



Abstract

This work aims to present optimization tools in the implementation of the main methods
to identify evidence of fraud in tests, an area that has received great theoretical and
application importance in recent years. It is common in the large-scale assessments the
presence of many examinees, which makes it hard to apply the methods for detecting
cheating, since these are based on the comparison between pairs of individuals’ responses.
Thus, when the number of individuals increases, more pairs have to be analyzed and,
consequently, it will lead to a longer computacional processing time in detectation of
individuals who committed fraud. That is why this work will explore the parallel processing
approach, greatly reducing the computational time of the current implementations. In
addition, it is proposed to use two new methodologies: the maximum score difference
(Dpmaz) and the minimum score (E,,;,). These two proposals were analyzed and it was
found their use contribute significantly to reducing the number of pairs to be checked.

Such techniques were implemented in a package built in the R environment, denominated
TestFraud.

KEYWORDS: Parallel processing, Methods for detecting cheating on tests, Large scale
assessment, Item Response Theory.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Aspectos gerais

Os métodos estatisticos para deteccao de fraudes em testes tém evoluido muito nos
ultimos anos [5], mas suas aplicagbes ainda sdo extremamente dependentes de recursos
computacionais. Uma das maneiras de fraudar um teste é através da cola, onde este tipo
de fraude consiste em obter respostas por meio de uma destas trés formas: anotacoes;
obtencao de respostas de um outro candidato proximo ao examinado; ou por meio de
comunicagao eletronica, sendo que esta, por sua vez, possui carater mais prejudicial devido
na maioria dos casos envolver um grupo de estudantes obtendo respostas de uma tnica
fonte, geralmente de alta proficiencia. Os métodos de deteccao para as duas ultimas formas
de fraude por cola apresentadas tem em comum a comparacao de respostas entre pares de
individuos, com o intuito de detectar uma alta similaridade incomum entre as respostas
dos examinados, portanto é notério que o uso desses métodos torna-se muito dispendioso
computacionalmente quanto maior for o nimero de individuos presente em um teste, pois
quanto mais individuos, mais comparacoes entre respostas serao realizadas.

A presencga de um grande ntimero de examinados é recorrente em avaliacoes educacio-
nais em larga escala. Essas avaliagoes usam, como instrumentos, testes de proficiéncia e
questionarios que permitem avaliar o desempenho escolar e os fatores associados ao mesmo.
Os testes sao elaborados a partir de Matrizes de Referéncia. Estas Matrizes indicam o que é
avaliado em cada area do conhecimento nas avaliagoes em larga escala, além de informar as
competéncias e habilidades esperadas em diversos niveis de complexidade, sendo possivel
aferi-las por meio de testes padronizados [4]. A partir dos resultados obtidos, adquire-se
a percepcao da qualidade do ensino de uma cidade/estado/pais e com isso avaliar onde
deve-se intervir para trazer melhores resultados, além de nortear decisoes politicas. Sendo
assim, este tipo de avaliacao é um componente vital para a melhoria da educacao nacional.

Uma das principais avaliagoes nacionais em larga escala é o Exame Nacional do Ensino



1.2 Justificativa e importancia da dissertacao 2

Médio (ENEM), destaca-se por ser utilizado como forma parcial ou integral no processo
de selecao de estudantes na maioria das universidades publicas. Além disso, é relevante
dizer que alguns programas educacionais criados pelo governo brasileiro usam as notas
obtidas no ENEM como critério de sele¢ao, tais como: Financiamento Estudantil (FIES)
e Programa Universidade para Todos (ProUni), inclusive o Ciéncias sem Fronteiras (CsF)
também utiliza o exame para proporcionar a estudantes de graduacao e poés-graduacao
bolsas de estudo fora do pais [6].

Devido a grande importancia das avaliagoes educacionais, em particular o ENEM, é
fundamental que os testes sejam confidveis e precisos a fim de fazer inferéncias seguras
sobre a habilidade de um estudante. Porém, um dos principais fatores que pode invalidar
as estimativas é a fraude por cola. Este fator transgride a integridade académica e é uma
ameaca a qualidade educacional, pois invalida as inferéncias feitas sobre o conhecimento
que se deseja mensurar [I1]. Portanto é imprescindivel que a detecgao desses examinados
que cometeram essa transgressao seja realizada em tempo hébil, a fim de retirar esses
individuos das etapas seguintes sem comprometer os prazos presentes no exame. Sendo
assim, torna-se indispensavel cada vez mais melhorias na velocidade da computacao dos
indices responsaveis por essa deteccao, sendo crucial a utilizacao otimizada dos recursos

computacionais tal como o processamento em paralelo.

1.2 Justificativa e importancia da dissertacao

As implementacoes computacionais atuais de métodos para a deteccao de fraudes em
testes nao permitem a utilizagao dos mesmos nas avaliagoes em larga escala, devido ao
demasiado tempo de processamento. Sendo assim, ha necessidade de otimizar essas im-

plementagoes para poder torné-las aplicaveis em grandes avaliacoes, tal como o ENEM.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo geral

O objetivo principal desta dissertacao é o de apresentar e discutir com detalhes a
implementacao otimizada dos métodos para deteccao de potenciais fraudes em testes com

a construcao do pacote TestFraud no R.

Souza, M. M. PPGME/UFPA
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1.3.2 Objetivos especificos

i) Apresentar os métodos de detecgao de fraude em testes que serao implementados

neste trabalho;

ii) Criar uma fungao otimizada (Fraud.Indices) para cédlculo de indices de detec¢ao de

fraude para avaliacoes em larga escala;
iii) Utilizar processamento paralelo no pacote TestFraud;

iv) Realizar estudos de simulagao para avaliar o tempo de processamento na computagao

dos indices para diferentes cenarios de testes;

v) Realizar estudos de simulacdo para avaliar o uso da diferenga méxima de escore

(Dynaz) entre pares de individuos e escore minimo (E,;, ).

1.4 Organizacao da dissertacao
Este trabalho encontra-se dividido em 6 capitulos, a saber:

e No Capitulo 1 é feita uma introducao ao conceito de avaliacao em larga escala, em
particular o ENEM, e a importancia dos métodos de deteccao para este exame,
sao abordados os aspectos gerais, justificativa e importancia do trabalho, o objetivo

geral e os especificos, e o sumario da dissertacao.

e No Capitulo 2 sao apresentados os métodos utilizados neste trabalho na area de

detecgao de fraude.

e No Capitulo 3 sao apresentados estudos para reducao de pares a serem efetivamente

analisados.

e No Capitulo 4 sao apresentados os procedimentos utilizados para o processamento

em paralelo no R.

e No Capitulo 5 sao apresentados resultados de simulagao para analisar o desempenho
do pacote TestFraud em relagao ao pacote CopyDetect, além disso é apresentado
resultados referentes ao uso da diferenca maxima de escore (D,,q.) entre pares de

individuos e escore minimo (E,;,)-

Souza, M. M. PPGME/UFPA
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e No Capitulo 6 sao apresentadas as consideracoes finais e recomendacoes para traba-

lhos futuros.

No préximo capitulo sera apresentada a Teoria da Resposta ao Item (TRI), metodologia
utilizada para elaboracao de testes educacionais mais validos, fidedignos e precisos na
afericao da proficiéencia de um aluno em determinada area do conhecimento em avaliagoes
em larga escala. Além disso, também sera apresentado os principais métodos de detecgao

de fraudes por cola.

Souza, M. M. PPGME/UFPA



Capitulo 2

Sintese dos principais métodos da
area

2.1 Teoria da Resposta ao Item

Variaveis ou tracos latentes sao caracteristicas que nao podem ser observadas direta-
mente, tais como a habilidade de um individuo em matematica, o grau de satisfagao do
consumidor, entre outros. Para inferir sobre os valores destes tracos latentes é necessario
outras variaveis secundarias que estejam relacionas a estes tragos. A Teoria da Resposta ao
Item (TRI) propoe modelos que descrevem a relacdo entre uma varidvel latente (ou mais
de uma) e a probabilidade associada a algum evento de interesse. Na drea educacional,
o traco latente que se deseja ser mensurado ¢ a habilidade ou proficiéncia do estudante
(aluno) [1].

Considerando modelos que avaliam apenas um traco latente ou habilidade, os chamados
modelos unidimensionais, duas suposicoes sao importantes: a unidimensionalidade e a
independéncia local. A primeira sugere que ha apenas uma habilidade responsavel pela
realizagao de todos os itens da prova; ja a segunda sugere que os itens sao respondidos de

forma independente por cada individuo fixada sua habilidade [I].

2.1.1 Modelo Logistico de 3 parametros

Para a anélise de itens dicotomizados (considerados como sim ou nao) sao utilizados ba-
sicamente 3 (trés) tipos de modelos logisticos unidimensionais que se diferem pelo niimero

de parametros utilizados [1]:
1. Modelo logistico de 1 parametro (dificuldade do item);

2. Modelo logistico de 2 parametros, sendo estes: a dificuldade e discriminacao;
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3. Modelo logistico de 3 parametros, sendo estes: a dificuldade, a discriminagao e o

acerto casual.

Dos trés modelos mencionados acima o mais utilizado é o modelo logistico de 3 parametros

(ML3) e é dado por:

1

comi=1,2--- I, ej=12--- n, em que:

e P(U;; = 1|6;) é a probabilidade do individuo j com trago latente 6; acertar o item

2

e b; é o parametro de dificuldade (ou de posi¢ao) do item i, medido na mesma escala

de 0;;

e a; é o parametro de discriminagao (ou inclinagao) do item ¢, com valor proporcional

a inclinagao da Curva Caracteristica do Item no ponto b;;
e ¢; é o parametro de acerto casual do item i;

e D é um fator de escala, constante e igual a 1. Utiliza-se o valor 1, 702 quando deseja-

se que a funcao logistica fornecga resultados semelhantes ao da funcao ogiva normal.

A partir do ML3 é possivel obter os demais modelos. Para obter o Modelo logistico de 2
parametros basta utilizar ¢; = 0. J& para obter o Modelo logistico de 1 parametro faz-se
necessario utilizar ¢; =0 e q; = 1.

A estimagao dos parametros a;, b;, ¢; dos itens e do traco latente 6; dos individuos ¢é
um dos principais objetivos na TRI.

Também ressalta-se o ML3 por ser o modelo utilizado no ENEM para estimar as pro-

ficiéncias dos alunos nas quatro areas de conhecimento existentes no exame.

2.1.2 Modelo de Resposta Nominal

Segundo Andrade et al. [I], o Modelo de Resposta Nominal (MRN), desenvolvido por
Bock [3], foi elaborado com o intuito de ter maior precisao da habilidade estimada usando
toda a informacao contida nas respostas dos individuos, e nao apenas se o item foi respon-

dido corretamente ou nao. Nesse modelo assume-se que a probabilidade de um individuo

Souza, M. M. PPGME/UFPA
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Jj selecionar uma particular opgao v (de V; opgoes avalidveis) do item i é representada por:

Bv i) — y .
(6:) SOV Gt Aty (22)
comi=1,2---,1,j=12--- n,ev=12- -V, Em cada 0;, a soma das proba-

bilidades sobre as V; opcoes, ZXZI P, (0;) é 1. As quantidades (;,, e \;, sdo parametros
denominados, respectivamente, de intercepto e inclinacao do item para alternativa v do
item . Além disso, a estimacao dos parametros dos itens e as habilidades 6; pode ser

realizada pelos métodos de maxima verossimilhanca.

2.2 Meétodos de deteccao de fraudes

2.2.1 Indice w

O indice w [16] foi desenvolvido com o objetivo de detectar cépias em testes. Para a
construcao do indice, considera-se que exista um individuo ¢ suspeito de copiar as respostas
do individuo s e que h.s seja o nimero de itens que os individuos ¢ e s responderam na
mesma alternativa em um teste de multipla escolha com opgoes v =1,--- V.

A quantidade h.s condicionada as respostas de s é definida como

hcs = Z 1[“20 = uis]a (23)

=1
com ¢ = 1,2, --- I representando o i-ésimo item, u;. a alternativa do item ¢ escolhida

pelo examinado ¢, u;s a alternativa do item ¢ escolhida pelo examinado s, e

(2.4)

1, se ¢ e s selecionaram a mesma alternativa v,
1[”2’0 = uis] = 0. c. c
, C.cC.

Para a obtencao da distribuicao de h.,, calcula-se a probabilidade de ¢ selecionar as

respostas providas por s. O valor esperado dessa distribuicao é igual a

I
E(hcsyeca Usag) = E Z 1(uzc = uis|6‘c> Usvf)
i=1

I
.MN

E [1(uzc = uisleca Us7 5)]

=1

I
]~

[P<uzc = uis|6a Us, f)] ) (25)

1

-
I
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sendo ¢ a matriz de parametros dos itens, 6. a habilidade do examinado ¢, e Uy o vetor
de respostas do examinado s.

Assumindo que as respostas dos individuos aos itens sao localmente independentes,
assim como na TRI, a partir das Equacoes e condicionando as respostas em s
e os parametros dos itens, h.; € a soma de variaveis Bernoulli independentes cada uma

com probabilidade de sucesso, ou seja, com média igual a
P(uic = uis|907 Usa 6), (26)

sendo assim, o desvio-padrao de h., é dado por

I
Ohes — Z[P(uzc = uis|ec7 Usaf)][l - P(ulc = uiswcv US?&)] (27)

=1
Para obter P(u;. = u;s|0., Us, &) usa-se o MRN, descrito na Secao m
Utilizando o Teorema Central do Limite tem-se que

o _ hes = Ehes|0c, Us, ) (2.8)

Oh

cs

tem distribuicao aproximadamente normal com média 0 e variancia 1. A partir disto é
possivel obter evidéncias, levando em consideragao o valor observado w, que o individuo
¢ cometeu fraude. Para isto basta verificar se o valor observado de w é maior ou igual que
o valor critico para um nivel de significancia assumido, sendo assim, quanto maior o valor

de w mais forte é a evidéncia de que ¢ copiou de s [16].

2.2.2 Teste da Binomial Generalizada (GBT)

O Teste da Binomial Generalizada (GBT) utiliza a distribuigdo binomial composta
para analisar o niimero de respostas idénticas, tanto corretas quanto incorretas, entre dois
individuos [14]. Seja Py, a probabilidade das respostas dos examinados ¢ e s ao item i

coincidirem, entao Py, pode ser calculada como

\%
PMi = Z Pciv : Psiva (29)

v=1

sendo P, a probabilidade de c¢ selecionar a alternativa v do item i e Py, a probabilidade
do individuo s selecionar a alternativa v do mesmo item. Além disso, essas probabilidades

sao computadas de acordo com algum modelo de resposta. Neste trabalho utilizou-se o
MRN.

Souza, M. M. PPGME/UFPA
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Portanto a probabilidade de serem observadas exatamente n correspondéncias (respos-

tas iguais) em [ itens entre dois examinados é igual a

fr(n) =) (H Py (1 — PM@-)l_u’) , (2.10)

=1

sendo

0, c.c. (2.11)

" {1, se ¢ e s respondem identicamente ao item ¢,
,l: =

e o somatério da Equagao (2.10|) refere-se a todas possibilidades de combinagoes de n
respostas coincidentes em [ itens. A partir disso, definiu-se o indice GBT como a cauda
superior da distribuicao binomial composta e, assim, a probabilidade de observar w.s+ R

ou mais correspondéncias em /[ itens € igual a

> filn), (2.12)

n=wes+Res

sendo w., o nimero de respostas incorretas coincidentes e R., o nimero de respostas

corretas coincidentes [1§].

2.2.3 Indice K

O indice K, proposto por Holland [7], tem como objetivo avaliar as coincidéncias de
respostas incorretas entre um par de examinados. Para cada par, define-se que existe o
examinado suspeito de copiar as respostas, denotado por ¢, e o examinado fonte dessas
respostas, denotado por s.

Para esta secao serao utilizadas as seguintes notagcoes:

e j,com (j=1,---,J), denotando os examinados;
e i, com (i =1,---,1I), denotando os itens;
e v, com (v=1,---,V), denotando as alternativas de um item;

e w; sendo o nimero de respostas incorretas do examinado j;

/ -+, R, denotando os subgrupos de examinados, sendo que cada

er.comr=1,---.c
subgrupo tem um nimero distinto de respostas incorretas, R é o ntimero total de

subgrupos (R = I + 1, salvo se houver algum subgrupo vazio), além disso, cada

Souza, M. M. PPGME/UFPA
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. .. . R .
subgrupo possui no minimo um examinado e que » ", n, = J — 1, denota-se aqui
¢ como o subgrupo ao qual o examinado ¢ pertence e n, é o numero total de

examinados de cada subgrupo r;
j',comj =1, -+ n,, denotando os examinados dentro de um subgrupo r especifico.

M, = (M1, ,M,j,--- , M,,,) sendo um vetor dos ntimeros de respostas incorre-

tas idénticas as da fonte em um particular subgrupo r;

My = (Myy,- - ,Muy,,) denotando o vetor do nimero de respostas incorretas
idénticas as da fonte de n. examinados do subgrupo ¢, sendo este o subgrupo

que possui o mesmo nimero de respostas incorretas do copiador.

m,j» sendo o valor observado do nimero de respostas incorretas idénticas entre o

examinado rj’ e s;

e (), = “* como a proporcao de respostas incorretas de um subgrupo r, sendo w, o

1

niumero de respostas incorretas do subgrupo r e I é o namero total de itens do teste.

O indice K possui duas formas de ser obtido: a partir de uma distribuicao amostral

empirica ou a partir de uma distribuicao teorica.

A construgao do indice K de forma empirica utiliza os dados empiricos de J examinados

respondendo a [ itens. Para esta finalidade tem-se que:

e definir o grupo de examinados com o mesmo numero de respostas incorretas de ¢

(subgrupo ¢);

e para cada examinado do subgrupo ¢, definir o nimero de itens incorretos idénticos

ao examinado s, obtendo-se assim o vetor M.

A partir disto, define-se o indice K como a proporcao de examinados com o0 mesmo

nimero de respostas incorretas que o copiador e cujo nimero de respostas incorretas

correspondentes com a fonte é maior ou igual me., sendo my. o nimero de respostas

incorretas iguais entre c e s. Portanto

n.r
zjlczl Loy

K== - 2.13
T (2.13)
sendo
L, se mey = mee,
Iy = {07 e , (2.14)
Souza, M. M. PPGME/UFPA
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por conseguinte, valores pequenos de K indicam evidéncias de que o examinado ¢ copiou
as respostas de s. Contudo, este método é dependente do tamanho da amostra, pois o
nimero de examinados neste indice pode ser muito pequeno visto que é restrito a um
subgrupo particular e isto influencia na precisao do valor do indice K [12].

Para contornar o problema presente na implementagao empirica do indice K, Holland
[7] propos obter o indice a partir de uma distribui¢ao teérica do nimero de respostas
incorretas iguais entre o examinado ¢’ e s, sendo esta variavel simplesmente denotada por
M. A construcao do indice consiste em utilizar a distribuicao binomial para calcular a
probabilidade do examinado ¢ possuir o niimero de respostas incorretas iguais as do exa-
minado s maior que os outros examinados pertencentes ao subgrupo ¢’. Tem-se portanto
que

aprox.

M “~" Bin(ws,p), (2.15)

e o indice K, representado por K*, é entao obtido por

w

K" = P(M 2 mc’c) = 2 <w3> (p:’)w(l _p:/)ws—w (216>

w=mes .

sendo wg, o nimero de respostas incorretas de s, o qual é conhecido, e p é a probabili-
dade esperada de M, porém nota-se que p é desconhecida. Holland [7] propds estimar p,

denotando esta estimativa por p},, usando a seguinte expressao

Do = , (2.17)
sendo

Ny
Zj’:l Merjr

N

(2.18)

My =

Holland [7] também propds obter uma estimativa de p através do método da regressao
linear utilizando a proporgao de respostas incorretas (@) cada subgrupo como a variavel
preditora. Holland [7] mostrou empiricamente que p%, sendo p} definido de modo andlogo
em [2.17] é linearmente relacionado a @,. Seja p, a estimativa de p} usando @Q,. A expressao

para p, utilizando regressao linear é:

. :{a—i-er, se 0<@,<0.3; (2.19)

la+0.3b] +0.4b[Q, — 0.3], se 0.3<@Q, <1
Segundo Sotaridona & Meijer [12] observa-se que a e b devem ser pré-especificados para

o modelo de regressao de duas partes, sendo estas condicionadas ao valor @,.. Holland [7]
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usou a = 0,085 e diferentes valores para b baseado na configuragao do teste especifico
utilizado. Porém, nao esta claro como esses valores foram obtidos no estudo feito por

Holland.

2.2.4 Indices K e K5

Sotaridona & Meijer [12] propuseram estimar p! através de pj e p;, sendo estes baseados,
respectivamente, a partir de uma regressao linear e uma quadratica utilizando ), como
variavel preditora. Utilizando as estimativas de py, duas versoes do indice K, K; e Ko,

sao definidas como

Ws

Ko=POfzmo) = 30 ()60 - (2.20)

W=mMs

Ko =POrzme) = 3 ()50 - (221

’LU:’I’I’LCIC
Vale ressaltar que pj e p3 utilizam todos os dados de todos os R subgrupos para estimar p,
diferente de p}, que utiliza apenas as informagoes do subgrupo ¢’ para estimar p. Sotaridona

& Meijer [12] mostraram que p} gerou melhores estimativas para p do que p; e pj.

2.2.5 Indices S1 e S

O indice Sy, proposto por Sotaridona & Meijer [13], é similar aos K e K5, uma vez que
também é baseado na variavel aleatéria M, lembrando que M representa o numero de
respostas incorretas iguais entre os examinados ¢’ e s. As distingoes entres os indices se dé
por M seguir uma distribuicao de Poisson, enquanto que os indices K; e K5 atribuem uma
distribui¢ao binomial para M. Além disso, o parametro p (a média de M) da distribuicao
de Poisson é estimado a partir de um modelo log-linear. O indice S; é representado

conforme abaixo:

ST
Si=P(M>mge)= > —, (2.22)
sendo iy a estimativa para u utilizando o modelo log-linear, sendo este dado por:
log(p”f') = BO + ﬁlw’r‘a V?“, (223)
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em que 3y e 3; sao parametros do modelo, p, é o valor esperado da varidvel Poisson M,/
e w, ¢ o niumero de respostas incorretas do subgrupo r. A partir desse modelo tem-se que
le € dado por

flo = efotPrue (2.24)

Em contraste com os indices K, Ky, K5 e Si, o indice Sy proposto por Sotaridona &
Meijer [13] considera tanto as respostas incorretas quanto corretas para a sua computagao.
Seja M, a soma entre o numero de respostas coincidentes incorretas e o nimero de
respostas coincidentes corretas ponderadas entre s e o examinado rj’ pertencente a um

subgrupo r especifico. A expressao M, ¢ dada por
M:j/ - Mr]’/ + Z 51’*7‘]'/7 (225)

em que d0;+-; ¢ a estimativa da informacao de cépia do item i* pelo examinado rj’, sendo

" representado os itens respondidos corretamente pela fonte. O termo d;+,; ¢ definido por:
5@*,7/ = f(F)i*rj’) = dledzpi*’”j/, (226)

em que 0 < 6+ < 1, sendo Pj+,j» a probabilidade do examinado rj’ responder corre-

tamente ao item ¢*. A partir do método da maxima verossimilhanga Pj+,; ¢ estimado

por
- 251 Ly =use)
Pi*Tj/ — J J 3 <227)
Ny
sendo
I(ui*rj/ui*s):{(l)’ CS(Z j' responder corretamente ao item i*, (2.28)

Os valores ds e d; sao dados por

dy — —<1ﬂ) (2.29)

9

1+g do Pyx .
d = —|—= 2.
' <1 - g> ’ (230)

sendo ¢ a probabilidade de individuo que desconhece o item acerta-lo ao acaso, ou seja,
se um item é composto por V alternativas entdo g = 1/V. [13]

Nota-se que M,; se torna um caso especial de My, quando nao ha respostas corretas
coincidentes entre rj’ e s, pois o segundo termo da Equacao zera. Em contrapartida,

quando nao hé respostas incorretas coincidentes entres ;' e s o primeiro termo da Equacao
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(2.25)) zera e M, = > s 0i#rjr, tornando-se uma varidvel sensivel para todo conjunto de
respostas. Para a aplicagao o valor de M, ¢ tratado como um numero inteiro [13]. Assim
o indice Sy ¢ definido sobre a distribui¢ao de Poisson de M}, (ou simplesmente M*) e
usa o modelo log-linear para estimar média de M* assim como é feito para o indice S;. O
indice Sy é definido como

e i

I
Sy=P(M*>my)= Y : (2.31)

w=m%*,
cc

w!

sendo m},. o nimero observado de coincidéncias incorretas e corretas ponderada entre os
individuos ¢ e s. Pequenos valores de Sy indicam que a cépia ocorreu [13].
No préximo capitulo serao apresentados procedimentos para a diminuicao do niimeros

de pares a serem analisados pelos métodos apresentados nesta secao.
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Capitulo 3

Processamento preliminar

Os testes apresentados na Secao tém em comum comparar o padrao de resposta
de dois individuos (¢ e s). Se o objetivo for analisar todos os individuos que realizam
um teste, deve-se considerar todas as combinagoes possiveis de pares, portanto se ha J

individuos que participam de um teste e deseja-se comparar todos os pares possiveis de

J(J-1)

5— pares a serem analisados. Considerando um exame como o

respondentes, havera
ENEM, ve-se que é praticamente impossivel realizar a andlise de todos os pares possiveis
em tempo habil, salvo em supercomputadores, pois vale lembrar que o ENEM apresentou
milhoes de participantes inscritos nos iltimos anos. Deste modo, ao pensar que 1.000.000

de estudantes realizaram o teste, tem-se 499.999.500.000 pares a serem considerados.

As secoes seguintes abordam propostas deste trabalho os quais tem por objetivo di-
minuir a quantidade de pares a serem analisados. Por simplicidade, essas propostas sao
baseadas em escores, ao invés da proficiéncia estimada. Mesmo assim, uma quantidade

bem importante é o Escore Esperado (ou Escore Verdadeiro) de um individuo com habi-

lidade 6.

3.1 Escore Verdadeiro

Considerando um conjunto de parametros de itens ¢; = (a;, b;, ¢;),i = 1,-+- , I e habi-
lidades 6;, o escore esperado (verdadeiro, ou true score, em inglés) de um individuo com

habilidade 6; é dado por:

Ty =Y P(Uy;=116;,¢) (3.1)
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3.2 Diferenca de escores

E notério que a suspeita de fraude por cola entre dois respondentes é maior, quando
menor for a diferenca entre seus escores. Por exemplo, suponha um caso que j’ e j sdo dois
individuos diferentes respondendo a um teste com 45 itens, sendo os seus escores iguais a
35 e 35, respectivamente, e por outro lado suponha outro caso com outros dois individuos
j’ e j respondendo ao mesmo teste, porém com escores iguais a 15 e 35, respectivamente.
E intuitivo pensar que a suspeita seja maior para o primeiro caso, pois seus escores sao
iguais, e € muito menor a suspeita para o segundo caso, visto a grande diferenca dos seus
escores.

Baseado nisso, foi proposto neste trabalho a seguinte metodologia: considere um teste
que consiste de [ itens cada um com V alternativas. Supoe-se j' e j dois individuos
diferentes, e ' e E os escores (nimero total de acertos) de j’ e j respectivamente, e além
disso, considere D = |E' — E|, e D = (Dy, Dy, -+ , Dy, -+ , D), em que D}, representa o
valor de D para o k-ésimo par e K representa o nimero total de pares formados. O objetivo

é atribuir um valor D,,., tal que a partir desse valor pode-se eliminar das analises todos

os pares que apresentaram diferenca de escores em valor absoluto maior do que D, .

3.3 Numero minimo de acertos

Como dito na Secao [I.I, o ENEM ¢ utilizado como forma de sele¢do nas principais
universidades publicas brasileiras. Com o intuito de conseguir uma vaga nas melhores
universidades do Brasil, alguns candidatos usam de meios ilicitos para conseguir tal ob-
jetivo. Quadrilhas especializadas em esquemas de fraude fornecem respostas através de
um individuo (ou mais) de alta proficiéncia pertencente a quadrilha para candidatos que
pagam uma certa quantia para receber as respostas, sendo estas geralmente fornecidas por
comunicagao eletronica. Observa-se portanto que é esperado que o nimero de acertos para
esses candidatos seja alto, pois as respostas provém de um individuo de alta proficiéncia.
Sendo assim, é intuitivo que indicios de fraudes recaiam sobre examinados com escores
altos. A partir disso foi proposto neste trabalho um valor minimo do nimero de acertos
(Emin) tal que abaixo desse valor o examinado néo entra no processo de detec¢ao, com
isso o numero de examinados e, consequentemente, o niimero de pares a serem analisados

diminuem.
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Estimativas para D,,.. € E,.;, dependem fortemente da distribuicao dos escores da
Teoria Cléssica dos Testes (TCT), e, portanto, do nimero de itens e do comportamento
geral da distribui¢ao. Estimativas preliminares podem ser obtidas com base em resultados
de simulagao, ressaltando que em aplicagoes reais é fundamental que a etapa prelimi-
nar dedique-se a estimar tal distribuicao para haver estimativas de D,,u. € Epin mais
apropriadas.

Resultados de simulacoes relativos a Dy, € Fpin serao apresentados no Capitulo 5,

Souza, M. M. PPGME/UFPA



Capitulo 4

Processamento em paralelo no R

Com o avanco das aplicagoes cientificas, processos computacionais que utilizam grandes
quantidades de dados e calculos exaustivos sobre eles estao cada vez mais presentes nas
mais diversas areas do conhecimento, tais como: Estatistica, Fisica, Genética, entre outras.
Esses processos demandam elevado tempo de processamento, dificultando as pesquisas
nas respectivas areas. Essas aplicacoes podem obter melhor desempenho se os processos
presentes nessas aplicagoes forem realizados de forma paralela [2].

A programacao em paralelo consiste, em termos gerais, em dividir um processamento
em partes menores, executar de forma paralela esse processamento e unir o resultado das
partes processadas obtendo o resultado de todo o processamento.

Para a realizacao do processamento em paralelo é essencial que haja uma arquitetura
que permita a paralelizagao do processamento, e além disso, a linguagem de programacao
utilizada deve permitir tal forma de processamento [2]. Uma linguagem que permite tal
tipo de aplicagao é a linguagem R.

As proximas secoes abordam maiores detalhes sobre o processamento em paralelo uti-

lizando a linguagem R.

4.1 Processadores e nucleos

O processador, também chamado de microprocessador, CPU (Central Processing Unit)
ou UCP (Unidade Central de Processamento) é um chip de silicio que processa todas as
informagoes enviadas pelo hardware (memdria, HD, placa-mae e outros) e as operagoes
solicitadas pelo software, se tornando assim uma peca fundamental de um computador. Os
computadores da década passada possuiam, geralmente, uma tinica CPU, mas com o pas-
sar dos anos chegamos no periodo o qual os computadores modernos possuem varios pro-
cessadores, que, por sua vez, podem conter varios ntcleos. Esses processadores e niucleos

estao disponiveis para realizar calculos.
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Um computador com um processador pode ter 2 (dual-core), 4 (quad-core) ou mais
nucleos, permitindo que cada nicleo execute calculos ao mesmo tempo, ou seja, cada
nucleo funciona como uma unidade de processamento. A Figura 4.1 exibe um processador

com 4 nucleos (quad-core).

Figura 4.1 [lustracao de um processador com 4 nicleos

R AR RN R

Processador

—_
—_—
—_—
—_—

R RN RN

a4

Ntcleos

Fonte: Imagem retirada e adaptada de [§].

Um computador moderno possui multiplos nicleos e pode possuir mais de um proces-

sador. A Figura mostra quatro processadores quad-core totalizando 16 ntcleos.

Figura 4.2 [lustracao de um computador com 4 processadores com 4 micleos cada
FFERTTRRTTRT —hbebeddbebdebobedbk
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Fonte: Imagem retirada de [§].

Outra tecnologia muito importante no aumento de desempenho dos processadores atuais
é a Simultaneous Multithreading (SMT). A partir do uso dessa tecnologia, cada nicleo
de um processador pode processar duas linhas de execugao (threads) simultaneamente,
reproduzindo a impressao que o numero de ntcleos do processador dobra, sendo que cada

nicleo que é emulado é denominado de niicleo légico.
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A figura a seguir exibe as configuracoes do processador Intel Core i7 2600. Verifica-
se que o processador contém quatro nicleos e tem suporte para trabalhar com até oito

threads, ou seja, é capaz de emular 8 nicleos (4 fisicos e 4 16gicos).

Figura 4.3 Processador Intel Core 7 2600

Processador Intel® Core™ i7 de segunda

™
geracéo
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Tecnologia
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processador do clock M de Turbo o @_‘ G4 Execution HD Iniel®
threads Boost Tl Technology
WT-x}
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ke &.0 3 r ; ¥
i7-2800 3.40 GHz 418 2.0 W LY 4 o w

MEB

Fonte: Site Tecmundo. Acesso 02 de jan de 2019.

Os novos processadores possuem uma quantidade muito maior de nicleos e maior ve-
locidade de processamento. AMD e Intel trazem, respectivamente, como lancamentos os
processadores AMD Threadripper 2990WX e Intel Xeon W-3175X, sendo que ambos su-
portam a tecnologia SMT. O lancamento da AMD contém 32 nticleos e velocidade de
até 4,2 GHz além da capacidade de executar 64 linhas de execugao simultaneamente,
sendo capaz de emular 64 nicleos. Ja o da Intel contém uma quantidade maior de nicleos
(28) e velocidade de até 4,3 GHz, além da capacidade de executar 56 linhas de execugao

simultaneamente, sendo capaz de emular, portanto, 56 nicleos.

4.2 Paralelismo no R

Presente nos principais sistemas operacionais, tais como Windows, Linux, Unix e MacOS
o R é uma linguagem de programacao open source e um ambiente voltado principalmente
para a computacao estatistica, modelagem e visualizacao de dados. Além disso, O R
é altamente extensivel devido a altissima disponibilidade de pacotes desenvolvidos pela
grande comunidade de utilitarios do R.

A linguagem R, por padrao, utiliza apenas uma unidade de processamento, independen-
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temente do nimero de nicleos presentes no(s) processador(es), porém hé véarios pacotes
que proporcionam ao R uma melhor utilizacao dos recursos computacionais, tal como o
processamento em paralelo utilizando vérios nucleos. Uma lista atual de pacotes volta-
dos para o processamento em paralelo e computagao de alto desempenho encontra-se na
pagina CRAN Task View: High - Performance and Parallel Computing with R.

A proxima secao aborda maiores detalhes sobre os pacotes utilizados neste trabalho

para a computacao em paralelo no R.

4.2.1 Pacotes doParallel e foreach

O pacote doParallel é responsavel por gerenciar os recursos para utilizacao de processos
em paralelo realizados pelo pacote foreach, ou seja, fornece mecanismo necessario para o
pacote foreach utilizar paralelismo. O pacote doParallel age como uma interface entre os
pacotes foreach e parallel [15].

Para comecar a utilizar os recursos do pacote doParallel, deve-se, primeiramente, definir
o grupo de workspaces que trabalharao em conjunto para a solu¢ao do problema a ser pa-
ralelizado, e para criar esse conjunto (grupo de trabalho) utiliza-se a funcao makeCluster,
esta tem como argumento principal o nimero de workspaces que serao utilizas. Por exem-
plo, se utilizar o comando makeCluster(/), serao criadas 4 workspaces que trabalhardao em
conjunto (em paralelo) para realizar os célculos de um problema proposto. Em seguida, é
necessario um tipo de registro, pois sem tal, a execugao ocorrera normalmente de forma
sequencial (ndo realizando processos em paralelo). Para esse registro, deve-se utilizar a
funcao registerDoParallel, ao utilizéd-la sem argumentos, no sistema operacional Windows,
3 unidades de processamento sao criadas automaticamente, enquanto nos sistemas Unix,
metade das unidades de processamento disponiveis no sistema ¢é utilizada. Também pode-
se utilizar, como argumento, o objeto retornado pela funcao makeCluster. Por exemplo, ao
fazer cl <- makeCluster(4) e utilizar registerDoParallel(cl) ira registrar que sera utilizado
um grupo de 4 workspaces para trabalharem em conjunto.

Além do registerDoParallel, a palavra reservada %dopar% diferencia a execugao sequen-
cial da paralela no foreach, ou seja, ao utilizar a palavra %dopar%, iremos fazer com que o
lago (for) seja feito de forma paralela de acordo com o nimero de workspaces registradas
pela funcao registerDoParallel. Outra diferenca entre o laco for e o do foreach, além de sua
construcao ter a opgao de ser paralela, sao alguns argumentos que podem ser utilizados no

4

foreach. Um dos principais é o “.combine”, que pode gerar a combinacao dos resultados
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do foreach em um objeto nas formas de vetor, soma, multiplicacao, matriz ou outras, e
caso nada seja declarado, a saida sera em formato de lista. Mais sobre o pacote foreach

pode ser encontrado em [15].

4.3 Comparativos de desempenho

Desempenho é a capacidade de reduzir o tempo de resolucao do problema a medida que
os recursos computacionais aumentam. O speedup é uma medida do grau de desempenho e
é representada pelo quociente entre o tempo de execucao sequencial e o tempo de execucao
em paralelo [10].

(1)

S(p) = o) (4.1)

sendo T'(1) o tempo de execugao com um processador e T'(p) o tempo de execugao com
p processadores. Uma outra medida é a eficiéncia, esta é uma medida do grau de apro-
veitamento dos recursos computacionais e ¢ representada pelo quociente entre o grau de

desempenho e os recursos computacionais disponiveis:
B(p) = 22, (42)

Enquanto, em teoria, cada unidade de processamento adicionada aumentaria linear-
mente o speedup, hd uma sobrecarga que reduz essa eficiéncia. Por exemplo, o cédigo e,
mais importante, os dados precisam ser copiados para cada CPU adicional, o que demanda
tempo. Além disso, novos processos precisam ser criados pelo sistema operacional, o que
também leva tempo. Essa sobrecarga reduz a eficiéncia o suficiente para que os ganhos
de desempenho realisticos sejam muito menores do que os tedricos, e geralmente nao sao
redimensionados linearmente como uma fun¢ao do poder de processamento. Por exemplo,
se o tempo de execugao de um cédigo é curto, entao a sobrecarga (overhead) de configurar
esses recursos adicionais pode, na verdade, sobrecarregar quaisquer vantagens do poder
de processamento adicional. Além disso, nem todas as tarefas podem ser paralelizadas.
Dependendo da proporcao paralelizada, o speedup esperado pode ser significativamente
reduzido. A Lei de Amdahl é frequentemente usada para prever o maximo speedup tedrico
usando multiplos nicleos, em que o speedup de um algoritmo é uma funcao tanto do
nimero de nicleos quanto da propor¢ao do algoritmo que pode ser paralelizada [§]. A

Figura ilustra um exemplo do funcionamento da Lei de Amdahl, a partir dessa figura
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verifica-se que, para este exemplo, o speedup considerando 50% do cédigo em paralelo é

quase o mesmo utilizando 50 ou 100 unidades de processamento.

Figura 4.4 [llustragcao da Leit de Amdahl
Lei de Amdahl

fracdo em
paralelo
— 50%

’ — 60%

— 70%

. — 80%

— 90%

S ecdup

0 0 ] 40 50 60 mn 20 on 100

Numero de unidades de processamento

Fonte: Imagem retirada e adaptada do site Plotly. Acesso 01 de fev de 2019.

No proximo capitulo serao apresentados os resultados de simulacoes para analisar a
reducao de tempo utilizando o processamento em paralelo e outras mudancas na execucao

dos célculos dos indices de deteccao envolvendo muitos pares de examinados.
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Capitulo 5

Resultados

Com o intuito de computar indices de similaridade de respostas para testes de multipla
escolha, Zopluoglu [I7] desenvolveu o pacote CopyDetect utilizando a linguagem R, sendo
esse contendo duas fungoes: uma para computar os indices de similaridade de respostas
dicotomicas, denominada de CopyDetectl nas primeiras versoes, e similarityl na versao
atual; e outra para computar os indices de similaridade para respostas de multipla escolha,
denominada de CopyDetect2 nas primeiras versoes, e similarity2 na versao atual. Os
indices presentes nas primeiras versoes do pacote sao w, GBT, K, K, Ky, 51, S, €

posteriormente incorporou o indice My.

A partir disto, utilizou-se o CopyDetect com o objetivo de verificar indicios estatisticos
de fraude no Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM), contudo percebeu-se que o tempo
de processamento para a computacao dos indices, considerando apenas poucos individuos,
foi demoroso, principalmente nas primeiras versoes do pacote, sendo assim, nao possuindo
aplicacao pratica em testes de larga escala envolvendo milhoes de examinados tal como o

ENEM.

Além disso, verificou-se que a computacao dos indices K, K, K5, S1 e S5 continham
erros. O individuo considerado como fonte (s) nao foi retirado na obtencao dos subgrupos,
sendo assim, nao atendendo a condicao que Zle n, = J—1. A nao retirada do individuo
fonte faz com que a evidéncia sobre o individuo suspeito de colar (¢) diminua, pois o
nimero de respostas iguais incorretas entre s e ele préprio (s) é maximo (igual ao nimero
de respostas incorretas de s), isso faz com que p}, presente no indice K, seja maior,
impactando no aumento do indice. Esta falha ocorre desde que ¢ e s tenham o mesmo
nimero de respostas incorretas, e ainda esta presente na versao atual do CopyDetect.
E notério que isto também afeta a computagdo dos demais indices (K7, Ky, S1 e Ss),
diminuindo a evidéncia sobre c. Isto se deve ao fato de que os modelos de regressao

propostos nesses indices sao dependentes das respostas dos individuos presentes em cada
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subgrupo, e ao comparar o individuo s com ele mesmo faz com que os indicios sobre ¢ sejam
diminuidos. Estas falhas estavam presentes apenas nas primeiras versoes do CopyDetect,
a versao atual encontra-se corrigida.

Perante o exposto, procurou-se corrigir e verificar as fontes do demasiado tempo uti-
lizado no calculo dos indices. Portanto, varias modificacoes foram feitas a fim de tornar
o processo mais rapido, sendo a computacao paralela uma das principais mudancas. As
secoes a seguir mostram com maiores detalhes as principais diferencas entre as fungoes que
computam os indices de similaridade em respostas de multipla escolha no CopyDetect e
no pacote TestFraud proposto neste trabalho, sendo a funcao responsavel pelo célculo dos
indices no TestFraud denominada de Fraud.Indices, além da utilizacao do processamento

em paralelo presente no pacote proposto.

Maquina de teste

Para todos os resultados obtidos na proxima se¢ao utilizou-se um computador com
processador AMD Ryzen 7 2700, que possui 8 ntucleos fisicos com capacidade de executar
16 threads, ou seja, possui capacidade de emular 16 ntcleos (fisicos e 1dgicos), e opera a
frequéncia de 3.2 Ghz (Max Turbo 4.1 GHz), com 32 GB de meméria RAM, Cache L3:
16MB, Cache L2: 4MB, Poténcia: 65 W. Utilizou-se o sistema operacional Windows 10 Pro

64 bits. Para medir o tempo de execugao dos processos utilizou-se o pacote microbenchmark
[9].
5.1 Analise das mudancas

As principais mudancgas para aumentar a velocidade do processamento dos indices fo-

ram:
1. Otimizagao na computagao de alguns objetos;
2. Diminuigao de condigoes (if... else...);
3. Predefinicao da dimensao dos objetos;

4. Agrupamento dos calculos dos indices K, K1, K5, S1, S, assim como o agrupamento

dos indices w e GBT;
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5. Argumentos adicionais na fungao responsavel pelo calculo dos indices;
6. Processamento em paralelo.

A Figura [5.1] apresenta a implementacao da funcao que calcula probabilidades baseada
no MRN tendo como argumentos a habilidade do examinado e a matriz dos parametros dos
itens, sendo as linhas de 1 a 6 representando a funcao implementada no pacote TestFraud,
e as linhas de 9 a 20 pertencem ao pacote CopyDetect. A partir da Tabela verifica-se
que, em média, o tempo de execucao da funcao presente no pacote CopyDetect é muito
maior em relagao a implementada no pacote TestFraud considerando 100 repeticoes de
execucao das fungoes. O tempo (em microssegundos) de processamento da funcao do
pacote TestFraud foi bem menor, principalmente, devido ao fato da nao utilizacao de
lagos de repetigao (for), utilizando no lugar operagoes diretas com matrizes (Figura ,

linha 3) e uso de uma fungao built-in rowSums (Figura[5.1] linha 4).

Figura 5.1 Funcoes que calculam probabilidades baseado no MRN no pacote TestFraud e

CopyDetect respectivamente
1-irtprob_TestFraud <- function(ability, item.param) {

2 r <- ncol(item.param)/2
3 ps <- exp((item.param[ ,1:r]*ability)+item.param[ ,1:r+r])
4 prob <- ps/rowSums(ps)
5 prob
6 1}
7
8
9. irtprob_CopyDetect <- function(ability, item.param) {
10 prob <- matrix(nrow = nrow(item.param), ncol = ncol(item.param)/2)
11- for (i in 1:nrow(prob)) {
12 ps <- c()
13- for (j in 1:ncol(prob)) {
14 ps[jl = exp((item.param[i, jl * ability) +
15 item.param[i, j + ncol(prob)])
16 }
17 prob[i, 1 = ps/sum(ps)
18 }
19 prob
20 }

As Figuras e referem-se a objetos que sao computados para obtencao dos indices
Ky, Ky, S1, S5 nos pacotes TestFraud e CopyDetect respectivamente. A partir da Tabela
percebe-se que, em média, o tempo de processamento da computacao dos objetos
¢ menor no pacote TestFraud. A melhoria no desempenho se deve muito a retirada de

transformagoes nos objetos smatriz! (Figura , linha 12) e smatriz2 (Figura , linha
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Tabela 5.1 Medidas do tempo de execu¢ao em microsseqgundos da func¢ao irtprob usando
100 repeticoes

Pacote Min Q1 Média Mediana Qs Max

TestFraud 36,1 386 503 40,1 41,8 7.4239
CopyDetect 1.010,7 1.027.4 1.258,0 1.041,9 1.067,4 148.372,0

15) utilizando o comando as.data.frame, sendo estas transformagoes nao necessérias para
a computacao dos indices. Outro fator importante é a retirada de condigoes (Figura ,
linhas 10 e 27), sendo estas substituidas no TestFraud por um objeto denominado pos
(Figura , linha 3) que identifica as posi¢oes que devem ser utilizadas no lago for, além
da predefinigdo dos objetos pr e pj como um vetor de NA’s (Figura , linha 4). Além
disso, criou-se um objeto chamado compare (Figura linha 15) para evitar a comparagao
de matrizes mais de uma vez como ocorre no pacote CopyDetect (Figura , linhas 21 e
24). Percebe-se também que a computacao do objeto incorrect.items aparece 2 duas vezes

(Figura [5.3] linhas 2 e 11) sendo desnecessdria a repetigao.

Figura 5.2 Por¢ao do cddigo que computa objetos para obtengao dos indices Ky, Ky, Si,
Sy no pacote Testfraud

1 ws <- sum(form2[pal2], ] == 0, na.rm = TRUE)

2 dncorrect.items <- which(form2[pal2], 1 == 0)

3 pos <- which(lengths!=0)

4 pr <- pj <- rep(NA,(I+1))

5 prob <- weight <- matrix(nrow=(I+1),ncol=I)

6 g <- 1/length(options)

7 d2 <- -(1+g)/g

8 pl <- ((1+g)/(1-g))*exp(l)

9. for(j in pos){
10 smatrixl <- matrix(rep(as.matrix(form[pal2], incorrect.items]),
11 lengths[j]), nrow=lengths[j], byrow=TRUE)
12 smatrix?2 <- matrix(rep(as.matrix(form2[pal2], 1), Tlengths[j]l),
13 nrow=lengths[j], byrow=TRUE)
14 pr[jl <- mean(rowSums (form[subgroups[[j]], incorrect.items]==smatrixl))/ws
15 compare <- (form2[subgroups[[jl], I==1)&(smatrix2==1)
16 prob[j,] <- colMeans(compare)

17 weight[j,] <- pla(prob[j, 1*d2)
18 pili] <- mean(((compare)*1)%*¥%as.matrix(weightlj, 1))
19 }

A Tabela apresenta medidas do tempo (em milissegundos) de execugao, utilizando
1.000 repeticoes, das fungoes similarity2 e Fraud.Indices aplicadas apenas para as com-

putacoes dos indices, ou seja, adaptou-se a funcao similarity2 para computar apenas
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Figura 5.3 Porcao do codigo que computa objetos para obtencao dos indices Ky, Ky, S1,
Sy no pacote Copydetect

ws <- sum(form2[pal2], ] == 0, na.rm = TRUE)
incorrect.items <- which(form2[pal2], 1 == @)
pr <- c()

prob <- matrix(nrow = (ncol(form) + 1), ncol = ncol(form))
weight <- matrix(nrow = (ncol(form) + 1), ncol = ncol(form))
pj <- cO)

g = 1/Tength(resp.options)

d2 = -(1 + g)/g

9. for (j in 1:(ncol(form) + 1)) {

10- +if (length(subgroups[[jl]1) != 0) {

Co ™ W s b

11 incorrect.items <- which(form2[pal2], 1 == 0)

12 smatrixl <- as.data.frame(matrix(rep(as.matrix(form[pal2],

13 incorrect.items]), length(subgroups[[jl1]1)),
14 nrow = length(subgroups[[jl1]), byrow = TRUE))
15 smatrix2 <- as.data.frame(matrix(rep(as.matrix(form2[pal2], 1),

16 Tength(subgroups[[j11)),

17 nrow = length(subgroups[[jl1]), byrow = TRUE))
18 emp.agg <- rowsums (form[subgroups[[jl], incorrect.items] == smatrixl,
19 na.rm = TRUE)

20 pr{jl = mean(emp.agg, na.rm = TRUE)/ws

21 prob[j, 1 <- colMeans((form2[subgroups[[jl], 1 == 1) & (smatrix2 == 1),
22 na.rm = TRUE)

23 weight[j, | <- (((1 + @ /(1 - @) * exp(1))A(prob[j, 1 * d2)

24 piljl <- mean(((form2[subgroups[[jl], 1 ==1 &

25 smatrix2 == 1) * 1) %*% t(t(weight[j, 1)), na.rm = TRUE)
26 }

27 - else if (length(subgroups[[jl]) == 0) {

28 pr[j]l] = NA

29 pilil = NA

30 }

31 }

Tabela 5.2 Medidas do tempo de execucao em milisseqgundos da porcao do codigo utilizada
para computagao dos indices K1, Ky, Sy e Sy usando 1.000 repeticoes

Pacote Min @1 Média Mediana Qs Max

TestFraud 1581 161,1 1874 1654 174,0 1.107,7
CopyDetect 360,8 374,5 4371 3870 529,1 1.323,6

os Indices, pois esta funcao gera um relatorio apds a sua execugao. Portanto, retirou-se
a geracao desse relatorio para poder comparar efetivamente apenas as computagoes do
indices, assim como ¢é na funcao Fraud.Indices. Observa-se pela Tabela que a funcao
Fraud.Indices possui, em média, menor tempo de processamento (188,7 ms), perceba, na
Tabela [5.2, que a melhoria se d& principalmente pela otimizagao na criagao dos objetos

presentes na Figura Além disso, juntou-se a computacao dos indices K, K, Ky, S,

Souza, M. M. PPGME/UFPA



5.1 Analise das mudangas 29

S, em uma funcao interna, assim como a dos indices w e GBT em uma outra funcao in-
terna, esse agrupamento ocorreu pelo fato que esses indices utilizam alguns objetos iguais,
entao evitou-se a computacao de um objeto especifico mais de uma vez, pois na fungao
similarity2 hé 4 fungoes internas para a computacao dos indices, sendo uma para o indice
w, uma para o GBT, uma para o indice K, e outra para os indices K;, Ky, S; e So.
Sendo assim ocorria repeticao no calculo de um mesmo objeto, por exemplo, w e GBT
necessitam do nimero e respostas coincidentes (corretas e incorretas) entre c e s, de forma
que ao criar fungoes separadas esses objetos sao computados mais de uma vez. Todas mo-

dificagoes fazem com que o tempo de processamento da funcao Fraud.Indices seja menor

(Tabela[5.3).

Tabela 5.3 Medidas do tempo de execucao em milissequndos das funcgoes similarity2 e
Fraud.Indices usando 1.000 repeticoes

Funcao Min ()1 Média Mediana Q3 Max

Fraud.Indices 161,9 164,7 188,7 168,1 175,9 1.115,1
similarity2 5951,9 566,33  655,8 706,2 729,1 1.5404

Um outro fator importante é que ao executar a funcao similarity2 para mais de um
par de respondentes, um objeto denominado subgroups é computado para cada par, mas
esse objeto é o mesmo para cada execucao. Portanto, utilizou-se um argumento adicional
na funcao Fraud.Indices préprio para receber o objeto subgroups, e assim ele é executado
apenas uma vez, e nao para cada par, como é na funcao similarity2. A criacao desse objeto
(Figura demanda grande tempo computacional, e este cresce a medida que o nimero

de respondentes aumenta (Tabela [5.4)).

Figura 5.4 Porc¢ao do cédigo refente ao objeto subgroups
1 subgroups <- vector("list",(ncol(scored.data)+1))
2- for(j in 1:(ncol(scored.data)+1)){
3 subgroups[[j1] <- which((ncol(scored.data)-rowSums (scored.data,
4 na.rm= T))==j-1)
5 }

Para diminuir mais o processamento dos cédlculos dos indices envolvendo muitos pares,
utilizou-se programagao em paralelo (Figura conforme apresentado na Secao {4.2.1|
Observa-se também o uso da func¢ao detectCores (Figura linha 2), que retorna o

ntimero de nicleos presentes no sistema (fisicos e 16gicos); como o computador utilizado
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Tabela 5.4 Medidas do tempo de execucao em milissequndos do objeto subgroups usando
100 repeticoes

N  Min ()1 Média Mediana Qs Max

3.000 54,6 55,2 69,5 60,0 60,9  2538,6
5.000 76,8 78,0 100,0 83,9 86,0  264,3
15.000 191,8 207,0 280,6 215,5 386,0 1.173,5

possui 16, usou-se 15 ntcleos, deixando um livre para o sistema Windows. Além disso,
utilizou-se o argumento “.combine” igual a rbind (Figura , linha 8), este argumento
¢ estritamente necessario, pois para cada iteragao é gerado um vetor com 7 elementos, e
com o uso do rbind tem-se que cada vetor compord uma linha de uma matriz, e o objeto
gerado pelo foreach sera uma matriz com o nimero de linhas igual ao ntimero de pares a

serem analisados, e o nimero de colunas igual a 7 (nimero de indices).

Figura 5.5 Porc¢ao do cédigo refente ao processamento paralelo utilizando os pacotes Do-

Parallel e foreach
Tibrary(doparallel)
cl=makeCluster (detectCores{)-1)
registerboParallel (cl)

1

2

3

4 £ -
5 #carregar pacotes que sdo utilizados
- :

g

g

#0bjetos criados (responses, ipar e outros)

-~ pairs[,3:10]=foreach(i=1:nrow(pairs),.combine = rbind)%dopar{
Fraud.Indices(data=responses, item.par=ipar,

10 pair=c(pairs[i,1],pairs[i,2]),

11 options=c("a","8","C","D","E"],

12 key=gab, scored.data=scored.data,

13 abilities=abilities,

14 wc = wcl[pairs[i,1]],

15 subgroup = subgroups[[wc[pairs[i,1]]+1]],
16 subgroups=subgroups, Tengths=Tengths)

18 étupc1u5teric13

A partir da Tabela verifica-se, considerando a média, que o speedup utilizando
15 nucleos foi de 5,66, ou seja, 5,66 vezes mais rapido que o processamento sequencial,
apresentando uma eficiéncia de 0,38 para um cenario de um teste composto por 45 itens,
3.000 participantes e 10.000 pares. O speedup e eficiéncia pouco mudaram para diferentes
cendrios (Tabelas e . Para um cenario com 45 itens, 5.000 participantes e 100.000
pares (Tabela o speedup foi de 5,48 apresentando uma eficiéencia de 0,37. Ja para
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um cendrio com 45 itens, 15.000 participantes e 100.000 pares (Tabela o speedup e a

eficiéncia foram, respectivamente, 5,65 e 0,38.

Tabela 5.5 Medidas do tempo de execug¢ao em sequndos da fun¢ao Fraud.Indices aplicada,
10 vezes, para 10.000 pares, com e sem processamento paralelo, utilizando dados simulados
com 45 itens e 3.000 indiwviduos

Estrutura Min ()1 Média Mediana Q3 Méx
foreach 238.5 239.,0 2433 243.,0 2477 2482
for 1.371,9 13758 1.377,6  1.376,7 1.379,5 1.385,0

Tabela 5.6 Medidas do tempo de execugao em sequndos da fun¢ao Fraud.Indices aplicada,
1 vez, para 100.000 pares, com e sem processamento paralelo, utilizando dados simulados
com 45 itens e 5.000 individuos

Estrutura Min Q1 Média Mediana Qs Max
foreach 25284 25284 25284 25284 25284  2.528.4
for 13.845,5 13.845,5 13.845,5 13.845,5 13.845,5 13.845)5

Tabela 5.7 Medidas do tempo de execucao em sequndos da fun¢ao Fraud.Indices aplicada,
1 vez, para 100.000 pares, com e sem processamento paralelo, utilizando dados simulados
com 49 itens e 15.000 individuos

Estrutura Min 1 Média Mediana Q3 Max
foreach 2.643,5  2.643,5 2.643,5  2.643,5 2.643,5 2.643,5
for 14.948,0 14.948,0 14.948,0 14.948,0 14.948,0 14.948,0

5.2 Estudo da diferenga maxima dos escores (D,,.,) €
do escore minimo (FE,,;,)

Com o objetivo de analisar as propostas apresentadas no Capitulo[3|fez-se o uso de dados
simulados tendo como cenario 2.000 individuos respondendo a 45 itens com 5 alternativas
cada item, sendo as habilidades dos individuos simuladas a partir de uma N(0,1) e os
parametros dos itens do MRN a partir das seguintes distribuigoes: Ay, ~ N(0,1) e (;, =
2X\ip+X, sendo X ~ N(0,1072). As Tabelas econtém os parametros dos 5 primeiros

itens dos 45 simulados.
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Tabela 5.8 Parametros A
Item (Z) >\1 /\2 )\3 )\4 )\5

1 1,03 099 0,72 044 -1,12
0,06 -040 0099 054 -1,07
0,90 -0,27 -1,04 034 0,07
0,55 0,11 -0,71 1,71 -0,55
046 -0,32 -0,54 -0,50 0,90

Ol = W N

Tabela 5.9 Parametros

Item (i) G G2 (3 Ca Cs
1 200 172 150 104 -2,26

2 0,16 -0,84 2,07 1,18 -2,25
3 1,93 -0,51 -2,03 0,68 -0,08
4 1,13 0,11 -1,40 3,40 -0,98
5 1,14 -0,63 -1,11 -120 1,79

As propostas do Capitulo [3] baseiam-se nos escores dos individuos. Sendo assim, mostra-
se através da Figura [5.6] a distribuicao dos escores dos individuos, e verifica-se que a
distribuicao apresentou uma leve assimetria negativa, tendo como média 25,34. A partir

da Tabela verifica-se que o menor escore foi 1 e o maior escore foi 40.

Figura 5.6 Histograma dos escores
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Tabela 5.10 Medidas dos escores dos individuos
Min @, Média Mediana ()3  Maéax

1,00 21,00 25,34 26,00 31,00 40,00

Para controle do erro Tipo I (probabilidade de indicar fraude quando na verdade nao
ocorreu), utilizou-se uma variavel 7' que representa o nimero minimo de testes que indica-
ram indicios de fraude, ou seja, serao considerados suspeitos de fraude os pares detectados
em t indices ou mais. Para as analises a seguir considerou-se que um par ¢ considerado
suspeito se pelo menos 4 indices (op¢ao conservadora) indicarem indicios de fraude, ou
seja, se pelo menos 4 indices apresentarem p-valor menor que o nivel de significancia
() assumido usado para cada um dos 7 indices. Para os resultados a seguir utilizou-se

a = 0,001.

Tabela 5.11 Probabilidade de nao cometer erro Tipo I para T

T
1 2 3 4 > 6 7

0,001 0,99841 0,99958 0,99987 0,99994 0,99996 0,99998 0,99999
0,005 0,99200 0,99714 0,99895 0,99932 0,99961 0,99981 0,99992
0,010 0,98413 0,99347 0,99732 0,99815 0,99883 0,09942 0,99977
0,020 0,96841 0,98501 0,99312 0,99498 0,99659 0,99822 0,99920
0,050 0,92146 0,95489 0,97646 0,98162 0,98596 0,99218 0,99585

«

Vale ressaltar que o valor de a estipulado nao necessariamente deve coincidir com a
coluna T" = 1, pois ele foi usado individualmente para os indices, e pode nao refletir na
distribuicao de T' da mesma forma. Pode-se, de fato, notar através da Tabela que
a coluna T = 2 é a que fica mais préxima do real valor de a. No entanto, serd adotada
uma decisdo mais conservadora, em principio, com o evento {7' = 4} para indicar suspeita
acentuada de fraude.

A Figural5.7 apresenta a distribuigao dos escores dos individuos considerados suspeitos.
A partir dessa figura e também da Tabela[5.12] verifica-se que hé possibilidade de detectar
fraude para diferentes niveis de escore.

A Figura [5.8| apresenta a distribuicao da diferenca dos escores entre os pares de in-
dividuos detectados. A partir dessa distribuicao verifica-se que ha possibilidade de detectar

um par de individuos com alta diferenca de escore. Com base na Tabela[5.13| verifica-se que
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Figura 5.7 Histograma dos escores dos individuos suspeitos
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Tabela 5.12 Medidas dos escores dos individuos suspeitos
Min @y Média Mediana @3 Max
4,00 17,00 22,23 23,00 28,00 36,00

50% dos pares detectados apresentaram diferenca de escore menor ou igual a 7, também

verifica-se que a maior diferenca foi de 22.

Tabela 5.13 Medidas das diferencas de escores dos examinados suspeitos
Min @ Média Mediana Q3 Max
0,00 3,00 7,16 7,00 10,00 22,00

Os resultados apresentados mostraram que mesmo individuos com escores baixos e
pares com diferencas altas de escore podem ser detectados, porém deve-se lembrar que
quando trata-se de esquemas de fraude é comum que as respostas fornecidas pela fonte
sao dadas integralmente, ou proximo disso, para os examinados pertencentes ao esquema.

Além disso, como foi dito na Secao , as respostas provém de um individuo (ou mais) de
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Figura 5.8 Distribuicao da frequéncia das diferencas de escores dos examinados suspeitos
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alta proficiéncia, logo é esperado que este individuo possua um escore alto, assim como os
demais que recebem as respostas do individuo fonte. Sendo assim, verificou-se o impacto
na redugdo no numero de pares (Tabelas a serem analisados para diferentes
valores de escore minimo (E,,;,) e diferenca méxima de escore (D,,qz)-

Percebe-se que a partir da Tabela [5.14] usando D0, = 20 € E,p; = 10 0 ntimero de
pares total a serem analisados caiu de 1.999.000 (Cso002) para 1.838.652, ou seja, 91,98%
do numero total de pares seriam analisados. Ja ao considerar D,,., = 4 ¢ E,;n = 30
verifica-se que apenas 8,10% do nimero total de pares seriam analisados. Portanto, o uso
do Epin € D gera uma consideravel reducao no nimero de pares a serem analisados, e
consequentemente ocorrera uma redugao no tempo de processamento para a identificagao

de pares suspeitos.

5.3 Cenario ENEM 2017

Para analisar um cendario como o presente no ENEM, realizou-se outra simulacao para
verificar o efeito do F,,;, € Dye €m uma base com uma quantidade maior de individuos.
Para isso, utilizou-se os mesmos parametros de itens simulados presentes na se¢ao anterior,

porém utilizando 10.000 examinados. A partir da simulagao verificou-se que o percentual
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Tabela 5.14 Numero de pares a serem analisados apos o uso de diferentes valores de E,,ip
€ Dmax

Emin
10 14 18 22 26 30

20 1.838.652 1.691.097 1.434.719 1.056.331 605.550 201.930
16 1.734.787 1.628.915 1.413.478 1.055.077 605.550 201.930
12 1.529.697 1.465.550 1.317.196 1.024.942 603.632 201.930
8 1.189.877 1.155.401 1.073.316  887.928 562.252 199.978
4 694.965 681.004  645.744 565.028 395.423 161.903

Dma:p

Tabela 5.15 Percentual do nimero total de pares a serem analisados apos o uso de dife-
rentes valores de Ein € Do

Emz'n
10 14 18 22 26 30

20 91,98 84,60 71,77 52,84 30,29 10,10
16 86,78 81,49 70,71 52,78 30,29 10,10
12 76,52 73,31 6589 51,27 30,20 10,10
8 59,52 57,80 53,60 44,42 28,13 10,00
4 3477 34,07 32,30 2827 19,78 8,10

Dma:n

do total de pares gerados (49.995.000) utilizando como filtro E,;;, = 30 € D,,q, = 5 foi de
8,58%, ou seja, o numero de pares a serem analisados caiu para 4.287.252. Utilizando desse
percentual gerou-se a Tabela que apresenta o tempo esperado de execucao (em dias)
do calculo dos indices para as 4 areas de conhecimento do ENEM, por estado, utilizando
como filtro E,,;,, = 30 € D,,q. = 5. Além disso, a tabela exibe o niimero de participantes
do ENEM 2017, por estado, que responderam questoes relacionadas as 4 areas do ENEM;
o numero de pares total gerado, por estado; e o niimero esperado de pares apds o filtro,
por estado. Para a estimativa do tempo utilizou-se o tempo de processamento esperado
por par que pode ser obtido pela Tabela[5.7], bastando fazer o quociente entre o tempo de

26435 _ 0,026 segundos. Pela

100.000
Tabela [5.16| verifica-se que o menor tempo de processamento esperado ocorre no estado

processamento e o numero de pares analisados, ou seja,

de Roraima (7 dias), j4 o maior ¢ no estado de Sao Paulo (27.391 dias).
A Tabela contém informagoes sobre a quantidade de computadores, com as mesmas
configuragoes descritas no inicio deste capitulo, que seriam necessarios para retornar os

resultados do processo de deteccao, por estado, em 15, 30 e 60 dias. Verifica-se que o
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Tabela 5.16 Tempo de processamento esperado para as 4 dreas utilizando ., = 30 e
D, par = 5, por estado, para o ENEM 2017

Numero de pares

, Tempo de
i Numero total esperados para
Estado Frequencia processamento
de pares Ein =30e€ .
esperado (em dias)
Dyae =5
AC 34.580 597.870.910 51.297.324 62
AL 82.984 3.443.130.636 295.420.609 356
AM 90.081 4.057.248.240 348.111.899 419
AP 31.673 501.573.628 43.035.017 52
BA 313.898 49.265.820.253 4.227.007.378 5.088
CE 252.344 31.838.620.996 2.731.753.681 3.288
DF 82.517 3.404.486.386 292.104.932 352
ES 91.238 4.162.140.703 357.111.672 430
GO 143.007 10.225.429.521 877.341.853 1.056
MA 195.357 19.082.081.046 1.637.242.554 1.971
MG 483.133  116.708.506.278 10.013.589.839 12.053
MS 54.482 1.484.116.921 127.337.232 153
MT 75.566 2.855.072.395 244.965.211 295
PA 239.550 28.691.981.475 2.461.772.011 2.963
PB 134.505 9.045.730.260 776.123.656 934
PE 247.691 30.675.291.895 2.631.940.045 3.168
PI 105.332 5.547.362.446 475.963.698 573
PR 189.714 17.995.606.041 1.544.022.998 1.859
RJ 290.230 42.116.581.335 3.613.602.679 4.350
RN 109.455 5.990.143.785 513.954.337 619
RO 51.111 1.306.141.605 112.066.950 135
RR 11.724 68.720.226 5.896.195 7
RS 195.823 19.173.225.753 1.645.062.770 1.980
SC 85.792 3.680.090.736 315.751.785 380
SE 62.788 1.971.135.078 169.123.390 204
SP 728.310  265.217.363.895 22.755.649.822 27.391
TO 45.878 1.052.372.503 90.293.561 109

estado de Sao Paulo requer uma maior estrutura (em rela¢ao a nimero de computadores),

necessitando de 1826 computadores para realizar o processo de deteccao em 15 dias. Ja

os estados de Roraima, Amapé e Acre sao os que requerem menor estrutura para realizar

o processo de deteccao em 15 dias com 1, 3 e 4 computadores respectivamente.
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Tabela 5.17 Estrutura (nimero de computadores) necessaria para realizar o processo de
detecgao, por estado, em 15, 30 e 60 dias

Ntumero de Ntumero de Ntumero de
Estado computadores computadores computadores
(15 dias) (30 dias) (60 dias)
AC 4 2 1
AL 24 12 6
AM 28 14 7
AP 3 2 1
BA 339 170 85
CE 219 110 55
DF 23 12 6
ES 29 14 7
GO 70 35 18
MA 131 66 33
MG 804 402 201
MS 10 5 3
MT 20 10 5
PA 198 99 49
PB 62 31 16
PE 211 106 53
PI 38 19 10
PR 124 62 31
RJ 290 145 72
RN 41 21 10
RO 9 4 2
RR 1 1 1
RS 132 66 33
SC 25 13 6
SE 14 7 3
SP 1826 913 457
TO 7 4 2
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Capitulo 6

Conclusoes e Consideracoes (serais

Neste estudo foram apresentados sete métodos estatisticos de deteccao de fraudes em
testes, bem como apresentadas as dificuldades na aplicagao desses métodos nas avaliagoes
em larga escala. A principal dificuldade é o tempo computacional envolvido no calculo
dos 1ndices dos métodos apresentados quando h& muitos participantes em uma avaliacao.
Assim, este trabalho apresentou propostas para tornar os métodos apresentados aplicaveis

a esse tipo de avaliacao.

Duas novas propostas foram avaliadas com o objetivo de diminuir a quantidade de pares
a serem analisados: o escore minimo do candidato (E,,;,) e a diferenca de escore maxima
entre os pares (D, ). Através de um estudo envolvendo dados simulados mostrou-se que
os indices podem detectar indicios de fraude para diferentes niveis de escore e também
para diferengas altas de escore entre pares de individuos. Também avaliou-se como se da
a reducao no nimero de pares a serem analisados utilizando diferentes valores de E,,;,
e Daz- A utilizacao do E,,in € Do € Util quando trata-se de deteccao de esquemas de
fraude, pois é comum nestes casos que o individuo fonte forneca integralmente, ou quase
integralmente, as respostas para os copiadores. Além disso, a fonte geralmente possui alta
proficiéncia e, por consequéncia, um escore alto, o que vai refletir também em um escore

alto dos individuos copiadores.

Foi apresentada também a construcao de um pacote otimizado para a deteccao de
fraudes em testes denominado TestFraud, inicialmente baseado no pacote CopyDetect [17].
No entanto, no pacote TestFraud muitas funcoes foram otimizadas e também utilizou-se
a programagao em paralelo com o objetivo de reduzir o tempo de processamento na
computacao dos indices para um grande nimero de pares de individuos. Através dos
resultados observou-se, de modo geral, melhoras significativas em relacao a implementacao
presente no pacote CopyDetect, e a melhora se acentuou quando a implementacao do

calculo dos indices para um grande nimero de pares foi realizada utilizando processamento
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paralelo, ressaltando assim a importancia do uso deste tipo de processamento na area de
deteccao de fraude.

Porém, ao analisar um cendrio como o do ENEM, percebeu-se que ainda sao necessarias
melhorias na velocidade da computacao dos indices no pacote TestFraud, bem como o
uso de computadores ou clusters com elevado nuimero de ntcleos. Em etapas futuras de
pesquisa, serao estudados quais os percentis de desempenho (escore ou proficiéncia) de
forma a tornar o processo exequivel na pratica.

Assim, a préxima se¢ao traz algumas propostas para a melhoria do presente trabalho.

6.1 Trabalhos Futuros

Recomenda-se para trabalhos futuros:
e Utilizar processamento paralelo usando rede de computadores.

e Utilizar o pacote Rcpp para otimizar a implementacao de partes da funcao res-

ponsavel pelo calculo dos indices.
e Estudar de forma mais aprofundada a atribuicao de valores para E,.;, € Dae-
e Analisar valores de E,,;, € D,,.. em dados reais.
e Refazer o processo baseado em percentis de desempenho.
e Construir uma estatistica 7" utilizando ponderagao nos indices.

e Utilizar Bases Hierdrquicas por drea, em que a base na etapa (drea do ENEM) 2,

utiliza dos pares detectados na etapa 1, e assim em diante.
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