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Resumo 
A atual inserção de Machine Learning (ML) no dia-a-dia demonstra a importância de  introduzir o ensino de 

conceitos de ML desde a Educação Básica. Acompanhando esta tendência surge a necessidade de avaliar essa 

aprendizagem. Neste artigo apresentamos o projeto, desenvolvimento e implementação de um modelo de avaliação 

da aprendizagem de ML, com destaque para avaliação da validade e da confiabilidade da rubrica resultante. Essa 

rubrica visa avaliar a aprendizagem pelo desempenho do aluno com base nos resultados da aprendizagem da 

aplicação de conceitos de ML por alunos dos anos finais do Ensino Fundamental e do Ensino Médio. Adotando a 

Teoria de Resposta ao Item apresentamos uma proposta preliminar da  construção de uma escala para o nível de 

aprendizagem dos estudantes. Os resultados da análise detalhada  mostram que foi possível calibrar os parâmetros 

da Teoria de Resposta ao Item com índices satisfatórios de confiabilidade e validade, o que demonstra o potencial 

de utilização da rubrica de modo a auxiliar tanto alunos quanto pesquisadores e professores a promover o 

desenvolvimento do ensino de ML na Educação Básica. 

Palavras-Chave: Avaliação da aprendizagem, Machine Learning, Teoria de Resposta ao Item, TRI, Educação 

Básica. 
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Abstract 
The current insertion of Machine Learning (ML) in everyday life demonstrates the importance of introducing the 

teaching of ML concepts already in middle and high school. Accompanying this trend arises the need to assess this 

learning. In this paper we present the design, development and implementation of an ML learning assessment model, 

with emphasis on the evaluation of the validity and reliability of a rubric for the performance-based assessment of 

learning outcomes of the application of ML concepts by middle and high school students. Adopting Item Response 

Theory we present a preliminary proposal of the construction of a scale for the level of student learning. The results 

of the detailed analysis show that it is possible to calibrate the parameters of the Item Response Theory with 

satisfactory indices of reliability and validity, which demonstrates the potential of using the rubric in order to help 

both students and teachers to promote the teaching  of ML at this educational stage. 

Keywords: Learning Assessment, Machine Learning, Item Response Theory, IRT, Middle and High School. 

 

Resumen 
La actual inserción del Machine Learning (ML) en la vida cotidiana demuestra la importancia de introducir la 

enseñanza de conceptos de ML desde la Educación Básica. Acompañando esta tendencia surge la necesidad de 

evaluar este aprendizaje. En este artículo se presenta el diseño, desarrollo e implementación de un modelo de 

evaluación del aprendizaje del ML, con énfasis en la evaluación de la validez y fiabilidad de la rúbrica resultante. 

Esta rúbrica tiene como objetivo evaluar el aprendizaje mediante el desempeño de los estudiantes con base en los 

resultados de aprendizaje de la aplicación de conceptos de ML por parte de estudiantes de los últimos años de 

Educación Básica y Educación Media. Adoptando la Teoría de Respuesta al Ítem presentamos una propuesta 

preliminar de construcción de una escala para el nivel de aprendizaje de los estudiantes. Los resultados del análisis 

detallado muestran que fue posible calibrar los parámetros de la Teoría de Respuesta al Ítem con índices 

satisfactorios de confiabilidad y validez, lo que demuestra el potencial del uso de la rúbrica para ayudar tanto a 

estudiantes como a investigadores y profesores a promover el desarrollo de la enseñanza del ML en la Educación 

Básica. 

Palabras clave: Evaluación del aprendizaje, Aprendizaje automático, Teoría de la Respuesta al Ítem, TRI, Educación 

básica. 
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1 Introdução 

Um conjunto diverso de tecnologias de Inteligência Artificial (IA) está sendo empregado 

atualmente tanto em ambientes corporativos quanto impactando profundamente nossa vida diária, 

nossa cultura, diversidade, educação, conhecimento científico, comunicação e informação 

(UNESCO, 2022). Uma das principais técnicas de IA é o aprendizado de máquinas ou Machine 

Learning (ML). O ML se concentra no desenvolvimento de sistemas que aprendem e evoluem a 

partir da sua própria experiência sem ter que ser explicitamente programados, por meio da 

construção de um modelo matemático/estatístico baseado nos dados coletados (Mitchell, 1997). 

Progressos recentes em ML foram alcançados especificamente por abordagens de aprendizagem 

profunda utilizando redes neurais, melhorando drasticamente o estado da arte na visão 

computacional por meio de reconhecimento de imagem (LeCun et al., 2015). Atualmente, também 

podemos encontrar aplicações de ML em chatbots, sistemas de recomendação, assistentes 

pessoais com processamento de linguagem natural, reconhecimento de padrões para encontrar 

atividades financeiras não usuais e o uso sensores para coleta de dados (como pressão ou 

temperatura) integrando um ambiente de internet das coisas ou internet of things (Royal Society, 

2017; UNESCO, 2022). 

Mesmo com a atual inserção de sistemas inteligentes de forma ampla, ainda há uma grande parcela 

da população que não compreende a tecnologia por trás do ML, o que pode torná-lo misterioso 

ou mesmo assustador, ofuscando seu potencial impacto positivo na sociedade (Ho & Scadding, 

2019). Assim, para desmistificar o que é ML, como funciona e quais são seus impactos e 

limitações, há uma necessidade crescente de compreensão pública do ML (House of Lords, 2018). 

Então torna-se importante introduzir conceitos e práticas básicas já na escola (Camada & Durães, 

2020; Caruso & Cavalheiro, 2021), despertando os estudantes a serem mais do que meros 

consumidores de aplicações de ML, mas que também passem a ser criadores de soluções 

inteligentes e eticamente corretas (Kandlhofer et al., 2016; Royal Society, 2017; UNESCO, 2022). 

Com essa motivação já estão surgindo várias propostas propondo o ensino de IA/ML na Educação 

Básica, mas estão em estágios iniciais (Long & Magerko, 2020; Marques et al., 2020). No Brasil, 

apesar da Lei de Diretrizes e Bases da Educação não abordar explicitamente os conhecimentos 

associados ao ML, vale destacar sua inata inserção quando foram definidos os objetivos da 

formação básica do cidadão, no parágrafo II do artigo 32 da LDB (BRASIL, 1996) tanto no Ensino 

Fundamental quanto seu aprofundamento no Ensino Médio: “a compreensão do ambiente natural 

e social, do sistema político, da tecnologia, das artes e dos valores em que se fundamenta a 

sociedade”. De forma análoga a Base Nacional Comum Curricular (BNCC) não aborda 

diretamente o ML, mas fica claro em vários trechos da mesma que novos conhecimentos devem 

ser abordados, como por exemplo: 

“É preciso garantir aos jovens aprendizagens para atuar em uma sociedade em 

constante mudança, prepará-los para profissões que ainda não existem, para usar 

tecnologias que ainda não foram inventadas e para resolver problemas que ainda não 

conhecemos. Certamente, grande parte das futuras profissões envolverá, direta ou 

indiretamente, computação e tecnologias digitais.” (Ministério da Educação, 2018) 

Recentemente foram incluídas normas complementares à BNCC sobre Computação na Educação 

(Ministério da Educação, 2022) onde foram incluídas a habilidades relacionadas a IA e ML para 

o Ensino Médio: 

“(EM13CO10) Conhecer os fundamentos da Inteligência Artificial, comparando-a com 

a inteligência humana, analisando suas potencialidades, riscos e limites.” 

“(EM13CO12) Produzir, analisar, gerir e compartilhar informações a partir de dados, 

utilizando princípios de ciência de dados.” (Ministério da Educação, 2022) 

O sequenciamento de atividades através do ciclo Use-Modify-Create proposto por Lee et al. 
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(2011), além de aumentar o engajamento e sentimento de criador, facilita o aprendizado dos 

processos educacionais inerentes ao pensamento computacional e outras atividades percebidas 

como complexas pelos estudantes (Lytle et al. 2019), comumente usado para a progressão do 

aprendizado de conceitos e práticas de computação, também pode ser adotado para o ensino de 

ML. O ciclo Use-Modify-Create proposto por Lee et al. (2011) reduz o estresse cognitivo através 

do gerenciamento/suporte adequado da intensidade da interatividade de elementos. Neste modelo, 

na primeira fase de Use, o aluno é estimulado a utilizar artefatos/códigos prontos, criados por 

outras pessoas. A seguir na fase Modify, o aluno deve alterar, completar ou acrescentar 

funcionalidades extras a artefatos/códigos existentes. Por fim, na fase Create o aluno é 

incentivado a produzir seus próprios artefatos, em um ciclo contínuo de teste, análise e 

refinamento. 

Seguindo diretrizes curriculares abordando ML desde a Educação Básica (Long & Magerko, 

2020; Touretzky et al., 2019), o ensino de ML neste estágio educacional deve incluir uma 

compreensão dos conceitos básicos de ML, tais como algoritmos de aprendizagem e fundamentos 

de redes neurais, assim como limitações e considerações éticas relacionadas ao ML. Adotando o 

ciclo Use-Modify-Create (Lee et al., 2011), espera-se que os estudantes não somente obtenham 

uma compreensão desses conceitos mas aprendam também a aplicá-los criando modelos de ML. 

Ao adotar metodologias ativas no processo de aprendizado, focando no desenvolvimento centrado 

no ser humano de um modelo de ML (Amershi et al., 2019), os estudantes devem aprender a 

preparar um  conjunto de dados, treinar o modelo de ML e avaliar seu desempenho e predição de 

novas imagens (Lwakatare et al., 2019; Ramos et al., 2020). A utilização de ferramentas visuais, 

como o Google Teachable Machine (GTM) (Google, 2023) é tipicamente adotada nesta etapa 

educacional, não necessitando de qualquer programação. Desta forma os estudantes podem 

executar um processo ML de forma interativa, utilizando um ciclo de treinamento, feedback e 

correção, permitindo-lhes avaliar o desempenho do modelo de ML e tomar as ações apropriadas 

(Gresse von Wangenheim et al., 2021).  

A avaliação de aprendizagem é uma etapa importante do processo de aprendizado. Avaliar é 

resultado de uma experiência educacional, compreendendo os processos de coletar e analisar 

informações de fontes diversas a fim de entender profundamente o que os estudantes sabem, 

entendem e podem realizar com seus conhecimentos (Huba & Freed, 2000). Avaliar e fornecer 

feedback adequado é importante tanto para o aluno quanto para o professor (Hattie & Timperley, 

2007). Em um processo efetivo de aprendizado, é importante que os estudantes saibam seu nível 

de desempenho em uma tarefa, como seu próprio desempenho se relaciona ao bom desempenho 

e o que fazer para fechar a lacuna entre eles (Sadler, 1989). Nesse sentido, uma alternativa 

interessante são as rubricas (Morrison et al., 2019) e também são muito comuns (McMillan, 2018), 

já que podem ser usadas em questões dissertativas, avaliação de performance, desenvolvimento 

de produtos, portfólios, demonstrações e outros (McMillan, 2018; Morrison et al., 2019). Uma 

rubrica é um guia de pontuação que define critérios e seus diferentes níveis de desempenho 

(Morrison et al., 2019). O objetivo de se ter rubricas é comunicar um padrão de julgamento, 

permitindo assim aos alunos identificarem seus pontos fortes e fracos (Morrison et al., 2019). 

Quando abordamos temas como pensamento computacional, algoritmos e programação, 

modelagem e simulação na educação básica, já há esforços consideráveis para abordar a avaliação 

(Alves et al., 2020a, 2021a; Lye & Koh, 2014; Tang et al., 2020; Yasar et al., 2016) inclusive para 

avaliar conceitos relacionados como design de interface (Alves et al., 2020b; Solecki et al., 2020) 

como também habilidades como a criatividade (Alves et al., 2020c, 2021b). 

Entretanto, se observa ainda uma carência de abordagens para a avaliação da aprendizagem de 

conceitos ML de forma confiável e válida (Rauber & Gresse von Wangenheim, 2022). As poucas 

propostas de avaliação de aprendizagem de ML existentes para Educação Básica são 

relativamente simples, baseados em quizzes ou autoavaliações. Análises da confiabilidade através 
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da consistência interna foram relatadas por (Hitron et al., 2019; Hsu et al., 2022). Como resultado, 

Hsu et al. (2022) relataram um valor Cronbach α de 0,883 para a confiabilidade de um questionário 

de autoavaliação com cinco itens usando uma escala Likert. Hitron et al. (2019) também relataram 

uma alta confiabilidade (Kappa = 92%) da codificação realizada pelos pesquisadores ao rotular 

manualmente os itens de resposta curta do ensaio. Com o objetivo de avaliar a validade do 

conteúdo, Shamir e Levin (2021) não informaram resultados específicos, mas mencionaram que 

alunos e professores revisaram as perguntas analisando a capacidade de leitura e compreensão do 

item. Gresse von Wangenheim et al. (2021) sugerem uma rubrica para a avaliação baseada no 

desempenho do modelo ML criado pelos estudantes a partir de atividades voltadas ao 

reconhecimento de imagens. Gresse von Wangenheim et al. (2021) ainda apresentam uma 

avaliação inicial da validade da rubrica com um painel de especialistas, continuado em Rauber et 

al. (2022) ao propor uma adaptação da rubrica de Gresse von Wangenheim et al. (2021) e 

apresentar resultados iniciais positivos relativos à validade e confiabilidade do instrumento com 

base uma série de estudos de casos realizados. Os resultados desse estudo apontam a 

confiabilidade da rubrica com um valor de ômega global 0,646 e a validade convergente do 

construto por meio da matriz de correlação policórica (Rauber et al., 2022). 

Na busca da validação da confiabilidade e da validade, uma alternativa à Teoria Clássica de Teste 

ou Classical Test Theory, é a Teoria de Resposta ao Item (TRI), muitas vezes abordada como 

moderna e superior, devido a criação e interpretação de uma escala (DeVellis, 2017). A TRI é 

“uma coleção de modelos de medição que objetivam explicar conexões entre respostas 

observadas em item em uma escala e um construto subjacente” (Cappelleri et al., 2014). Porém, 

atualmente ainda não existem pesquisas que avaliam a validade de modelos de avaliação de 

aprendizagem de conceitos de ML com a TRI. 

Neste contexto, este artigo apresenta os resultados de uma avaliação de dimensionalidade e da 

calibração dos parâmetros da TRI de uma avaliação baseada no desempenho com base em 

artefatos criados por estudantes como resultado da aprendizagem. E, a consequente definição 

inicial de uma escala para o nível de aprendizagem dos estudantes. 

2 Avaliação da aprendizagem de conceitos de ML em nível Use na 

Educação Básica 

Visando à avaliação baseada em desempenho do aprendizado de ML para classificação de 

imagens no nível de Use do ciclo Use-Modify-Create (Lee et al., 2011) nos anos finais do Ensino 

Fundamental e Médio, foi projetado, desenvolvido e implementado um modelo de avaliação 

seguindo a metodologia Evidence-Centered Design (Design Centrado em Evidências) (Mislevy 

et al., 2003; Seeratan & Mislevy, 2008) como resultado de um trabalho anterior (Gresse von 

Wangenheim et al., 2021). 

2.1 Análise de domínio 

O modelo de avaliação está inserido no contexto do curso “ML para Todos!” (Gresse von 

Wangenheim et al., 2020; Martins et al., 2023) que foi desenvolvido com base nas Diretrizes para 

Inteligência Artificial - Grande Ideia 3: Aprendizagem (Touretzky et al., 2019) e nas diretrizes 

curriculares sobre alfabetização em IA (Long & Magerko, 2020), bem como em um processo de 

ML centrado no ser humano (Amershi et al., 2019). Seu objetivo é promover a compreensão dos 

conceitos fundamentais de aprendizado de máquina com foco na classificação de imagens com 

redes neurais artificiais, incluindo preparação de dados, treinamento de modelos, avaliação de 

desempenho e previsão de modelos de ML no nível Use. O público-alvo são alunos de escolas 

públicas dos anos finais do Ensino Fundamental e Médio do Brasil com pelo menos 12 anos de 

idade. 
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Nessa etapa educacional, espera-se que os alunos sejam proficientes na língua portuguesa, tenham 

desenvolvido o raciocínio lógico e matemático e sejam capazes de usar computadores para tarefas 

rotineiras, como acessar a Internet (Ministério da Educação, 2018). No entanto, em sua maioria, 

o ensino de computação no Brasil apenas está disponível na forma de programas extracurriculares 

(Santos et al., 2018), e muitos alunos ainda não têm competências em computação e IA/ML. 

Em relação à infraestrutura, mais da metade (66%) dos alunos de escolas urbanas têm pelo menos 

um computador ou tablet em casa, e 42% usam a tecnologia por mais de três horas por dia (CGI, 

2019). Além disso, 98% dos alunos de escolas urbanas têm um smartphone para acessar a Internet 

(CGI, 2019). 

Devido à falta de professores de informática (Ministério da Educação, 2020), o ensino de 

computação é normalmente introduzido de uma forma interdisciplinar, sendo lecionado por 

professores com formação em diversas áreas do conhecimento, como a história, as ciências, etc. 

Este fato pode dificultar a avaliação dos resultados da aprendizagem de computação e até mesmo 

produzir resultados pouco confiáveis. Além disso, dado que as turmas das escolas públicas do 

público alvo possuem frequentemente cerca de 30 alunos ou mais, a avaliação manual dos projetos 

dos alunos é trabalhosa e morosa. 

2.2 Modelagem de domínio  

Com base nos resultados da análise de domínio, as principais características e fundamentos para 

o desenvolvimento do modelo de avaliação, que leva em conta os artefatos computacionais no 

contexto da educação computacional de ML, são apresentados na Tabela 1, usando o padrão de 

projeto Principled Assessment Designs for Inquiry (Seeratan & Mislevy, 2008), um framework 

conceitual onde são estabelecidos os elementos para avaliação em contextos educacionais e 

fornece uma estrutura para o design de avaliações que visa projetar avaliações autênticas e que 

reflitam as habilidades do mundo real que os alunos precisam desenvolver.  

2.3 Framework de Avaliação 

2.3.1 Competências do estudante 

As competências esperadas dos alunos foram definidas com base nas Diretrizes para Ensino de 

IA - Grande Ideia 3: Aprendizagem (Touretzky et al., 2019), diretrizes curriculares para 

alfabetização em IA (Long & Magerko, 2020) e um processo de ML centrado no ser humano 

(Amershi et al., 2019). O objetivo é introduzir uma compreensão dos conceitos básicos de ML 

com foco na classificação de imagens usando redes neurais artificiais. No nível Use, o objetivo 

geral de aprendizagem é apresentar aos alunos o desenvolvimento de um modelo de ML para 

classificação de imagens e obter uma compreensão básica de como funcionam o ML e as redes 

neurais. Isso abrange o conhecimento essencial e as habilidades apresentadas na Tabela 1. 

Tabela 1: Modelação da avaliação das competências de ML no nível Use. 

Elemento  Descrição 

Fundamento As redes neurais são uma técnica atual e fundamental em ML para o desenvolvimento de 

modelos de classificação de imagens. 

Conhecimentos, 

competências e outros 

atributos essenciais 

Compreensão dos conceitos básicos sobre redes neurais. 

Habilidade de recolher, limpar e rotular dados para a formação de um modelo de ML.  

Habilidade de treinar um modelo ML para classificação de imagens utilizando uma 

ferramenta visual. 

Habilidade para analisar, interpretar o desempenho e melhorar o modelo de ML treinado. 

Habilidade de testar o modelo de ML com novas imagens para previsão. 

Continua na próxima página.  
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Tabela 1: Modelação da avaliação das competências de ML no nível Use. (Continuação da página anterior.) 

Elemento  Descrição 

Conhecimentos, 

competências e 

atributos adicionais 

Habilidade e maturidade para compreender instruções em português do Brasil.  

Habilidade de utilizar um computador (operações básicas) e de acessar à Internet através de 

um navegador (browser). 

Habilidade de realizar login em páginas da Internet com uso de dados pessoais.  

Potenciais produtos de 

trabalho (work 

products) 

Arquivo Google Teachable Machine (.tm) incluindo o conjunto de dados (dataset) e os 

rótulos de categorias 

Relatório sobre a avaliação dos resultados dos testes com novos objetos 

Relatório sobre a avaliação do desempenho do modelo (tabela de acurácia e matriz de 

confusão) 

Relatório das melhorias efetuadas 

Rubrica(s) 

potencial(ais) 

Rubrica para aplicação de conceitos de ML para classificação de imagens - Nível Use 

(Gresse von Wangenheim et al., 2021) 

Características A tarefa deve permitir aos alunos limpar e rotular um conjunto de dados de imagens de lixo 

reciclável.  

A tarefa deve permitir que os alunos treinem o modelo ML. 

As tarefas devem permitir aos alunos analisar e interpretar o desempenho do modelo com 

base nos resultados da validação (acurácia das categorias e matriz de confusão) e no teste 

de novas imagens.  

Características 

variáveis 

Não são identificadas características variáveis no nível Use 

Potenciais observações Tamanho, distribuição e corretude dos rótulos do conjunto de dados 

Execução do treinamento do modelo 

Correta da análise e interpretação do desempenho (tabela de acurácia, matriz de confusão) 

Execução de ações de melhoria 

Correta análise e interpretação dos testes com novos dados 

 

2.3.2 Modelo de Tarefa 

O conjunto de produtos de trabalho a ser analisado está intrinsecamente inserido no curso “ML 

para Todos!” (Gresse von Wangenheim et al., 2020). Com duração de 8 horas, o curso ensina ML 

a alunos dos anos finais do Ensino Fundamental e Médio que têm habilidades básicas de 

computação e nenhuma experiência anterior com IA/ML. O curso pode ser implementado de duas 

maneiras: inserido no currículo das escolas como parte das aulas de ciências ou como atividade 

extracurricular. Ele também pode ser oferecido em diferentes modos, incluindo aprendizado 

remoto em ritmo próprio, cursos on-line remotos com instrutores ou aulas presenciais. O curso 

ensina conceitos básicos de ML e redes neurais e como desenvolver um modelo de ML 

predefinido para reconhecimento de imagens seguindo as etapas básicas de um processo de ML 

centrado no ser humano, incluindo preparação de dados, treinamento de modelos, avaliação de 

desempenho e previsão. A aplicação dos conceitos de ML é ensinada de forma interdisciplinar 

relacionada aos Objetivos de Desenvolvimento Sustentável (United Nations, 2015), 

concentrando-se na tarefa de classificar imagens de lixo reciclável. Após a motivação e a 

apresentação dos conceitos básicos de ML e redes neurais, os alunos iniciam o desenvolvimento 

do modelo de ML predefinido (Figura 1). Para criar o modelo de ML, os alunos são orientados 

passo a passo a usar um ambiente visual (Figura 1 - b), o Google Teachable Machine (GTM) 

(Google, 2023). Além disso, os alunos recebem um conjunto de 210 imagens redimensionadas e 

não categorizadas para preparar um conjunto de dados (Figura 1 - a). Os alunos precisam limpar 

o conjunto de dados e rotular as imagens com relação às categorias de reciclagem: metal, papel, 

plástico e vidro. Eles também são incentivados a expandir o conjunto de dados coletando imagens 

de lixo que tenham em mãos. Em seguida, eles são instruídos a treinar o modelo com o GTM, 

testar o modelo com novas imagens e interpretar o desempenho obtido pelo modelo, levando em 

conta seus testes, a acurácia do modelo e a matriz de confusão fornecida pelo GTM (Figura 1 - 

d). Durante o curso, os alunos também são instigados a ajustar o conjunto de dados e/ou alterar os 
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parâmetros de treinamento para melhorar o desempenho do modelo de ML (Figura 1 - c). O curso 

está disponível on-line gratuitamente em português brasileiro 

https://cursos.computacaonaescola.ufsc.br/. 

 

 

 
 

 

a) Preparar o conjunto de dados (dataset) 

 
 

b) Treinamento e ajustes do modelo 

{ 

"type":"image", 

"version":"2.4.4", 

"appdata": 

  {"publishResults": 

    {"tensorflowjs": 

     {"name":"aa_Omited", 

     "token":"bb_Omited" 

     } 

    }, 

  "trainEpochs":50, 

  "trainBatchSize":16, 

  "trainLearningRate":0.001 

  } 

} 

 

 

 

c) Parâmetros de treinamento avaliados diretamente 

do arquivo Google Teachable Machine (.tm). 

 
d) Exemplo de um relatório on-line para coleta de 

evidências sobre interpretação e análise da acurácia 

Figura 1: Exemplos de produtos de trabalho criados pelos alunos como resultado do aprendizado. 

2.3.3 Modelo de evidência 

O modelo de evidência descreve como os detalhes das variáveis do modelo do aluno devem ser 

atualizados com base em um desempenho na forma de produtos de trabalho do aluno oriundos de 

suas tarefas (Mislevy et al., 2003). É composto por um modelo de avaliação e um modelo de 

medição. O modelo de avaliação explica como extrair variáveis observáveis relativas ao 

desempenho dos alunos a partir de produtos de trabalho de tarefas específicas e criar evidências 

que reflitam o nível de competência em informações dos alunos. As variáveis observáveis podem 

agrupar outras variáveis observáveis para descrever as características que estão sendo avaliadas 

(Mislevy et al., 2003). Portanto, neste artigo, os termos variáveis observáveis, itens e critérios de 

avaliação serão usados de forma intercambiável. Com foco na avaliação baseada no desempenho, 

o modelo de avaliação é apresentado como uma rubrica de pontuação (Tabela 2), adaptada a partir 

das propostas de Gresse von Wangenheim et al. (2021) e Rauber et al. (2022). Gresse von 

Wangenheim et al. (2021) avaliou a rubrica através de um painel de especialistas e indicou uma 
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concordância substancial de confiabilidade entre avaliadores, bem como validade de face em 

termos de correção, relevância, completude e clareza. Uma análise estatística da versão atualizada 

da rubrica (Rauber et al., 2022), apontou confiabilidade da rubrica com um valor de ômega global 

0,646 e a validade convergente do construto com análise da matriz de correlação policórica. Nesta 

rubrica são definidas as variáveis observáveis a serem medidas para avaliar a capacidade de 

desenvolver um modelo de ML inferindo indiretamente a obtenção de competências de ML. Os 

níveis de desempenho foram definidos de acordo com os resultados de aprendizagem, 

especificando os critérios associados aos objetivos de aprendizagem e os indicadores que 

descrevem cada nível para avaliar o desempenho do aluno. Em termos do conceito que está sendo 

medido, níveis mais altos indicam uma compreensão maior. Os níveis de desempenho foram 

especificados em uma escala ordinal de 3 pontos, variando entre “Fraco”, “Aceitável” e “Bom”, 

em conformidade com o desempenho esperado para atingir o objetivo de aprendizado específico.  

Tabela 2: Rubrica de pontuação – nível Use. 
 

Critério /  

Variáveis 

Observáveis 

Níveis de Desempenho 

Fraco - 0 pontos Aceitável - 1 ponto Bom - 2 pontos 

 Gerenciamento de dados 

C1 Quantidade de 

imagens 

Menos de 20 imagens por 

categoria 

21 - 35 imagens por categoria Mais de 36 imagens por 

categoria 

C2 Relevância das 

imagens  

Muitas imagens não estão 

relacionadas a tarefa 

(irrelevantes) e/ou ao menos 

uma imagem contém 

conteúdo não ético (violência, 

nudez, etc) 

Ao menos uma imagem é 

irrelevante mas não contém 

imagens não éticas. 

 

Todas as imagens são 

relacionadas a tarefa de ML e 

éticas. 

 

C3 Distribuição do 

conjunto de 

dados  

A quantidade de imagens em 

cada categoria varia muito. 

Mais de 10% de variação em 

ao menos uma categoria 

(relativo ao total). 

A quantidade de imagens 

entre as categorias tem entre 

3% e 10% de variação. 

Todas as categorias têm a 

mesma quantidade de 

imagens (menos de 3% de 

variação). 

C4 Rotulação das 

imagens 

Menos de 20% das imagens 

foram rotuladas corretamente 

Entre 20% e 95% das imagens 

foram rotuladas corretamente 

Mais de 95% das imagens 

foram rotuladas corretamente 

C5 Limpeza dos 

dados 

Há várias imagens confusas 

(fora de foco, vários objetos 

na mesma imagem, etc.) 

Há uma imagem confusa Nenhuma imagem confusa foi 

incluída no conjunto de dados 

 Treinamento do modelo 

C6 Treinamento O modelo não foi treinado O modelo foi treinado usando 

os parâmetros padrões.  

O modelo foi treinado com 

parâmetros ajustados (ex. 

épocas, batch size, taxa de 

aprendizado) 

 Interpretação de desempenho 

C7 Testes com 

novos objetos 

Nenhum objeto testado 1-3 objetos testados Mais de 3 objetos testados 

C8 Interpretação 

dos testes 

Interpretação errada (Não aplicável) Correta interpretação 

C9 Interpretação da 

acurácia 

Categorias com baixa 

acurácia não são identificadas 

corretamente e interpretação 

incorreta em relação ao 

modelo 

Categorias corretamente 

identificadas com baixa 

acurácia, mas interpretação 

incorreta em relação ao 

modelo 

Categorias corretamente 

identificadas com baixa 

acurácia e a consequente 

interpretação a respeito do 

modelo 

Continua na próxima página.  
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Tabela 2: Rubrica de pontuação – nível Use.(Continuação da página anterior.) 

Critério /  

Variáveis 

Observáveis 

Níveis de Desempenho 

Fraco - 0 pontos Aceitável - 1 ponto Bom - 2 pontos 

C10 Interpretação da  

matriz de 

confusão 

As classificações errôneas não 

são identificadas corretamente 

e a interpretação a respeito do 

modelo é incorreta 

As classificações errôneas 

foram corretamente 

identificadas, mas a 

interpretação a respeito do 

modelo é incorreta 

Identificação correta de erros 

de classificação e a 

consequente interpretação 

com respeito ao modelo 

C11 Ajustes / 

Melhorias 

realizadas 

Nenhuma nova iteração de 

desenvolvimento foi relatada 

Uma nova iteração com 

mudanças no conjunto de 

dados e/ou parâmetros de 

treinamento foi relatada 

Várias iterações com 

mudanças no conjunto de 

dados e/ou parâmetros de 

treinamento foram relatadas 

 

Para o modelo de medição foi determinada uma pontuação geral que varia de 0 a 10 pontos, de 

acordo com o sistema de avaliação brasileiro. Assim, foi realizado um ajuste de escala, calculado 

a partir da conversão linear simples da média de pontos obtidos pelo aluno. 

Uma análise da rubrica inicialmente proposta por Gresse von Wangenheim et al. (2021), realizada 

por um painel de especialistas, indicou uma concordância substancial de confiabilidade entre 

avaliadores, bem como validade de face em termos de correção, relevância, completude e clareza. 

Rauber et al. (Rauber et al., 2022) ao propor uma adaptação da rubrica de Gresse von Wangenheim 

et al. (2021), reportou resultados iniciais positivos relativos à validade e confiabilidade do 

instrumento com base em uma série de estudos de casos realizados. Os resultados deste estudo 

apontam a confiabilidade da rubrica com um valor de ômega global 0,646 e a validade 

convergente do construto por meio da matriz de correlação policórica (Rauber et al., 2022). 

2.3.4 Implementação e entrega da Avaliação 

Os produtos de trabalho elaborados pelos alunos durante o curso “ML para Todos!” são coletados 

como resultados de aprendizagem e avaliados usando o modelo de evidência. Isso inclui o modelo 

de ML desenvolvido contido no arquivo GTM (.tm), bem como os relatórios on-line preenchidos 

pelos alunos que documentam a análise e a interpretação da performance e predição dos resultados 

como parte da execução do processo de ML. 

3 Métodos 

O objetivo do presente estudo é analisar de forma exploratória a rubrica (Tabela 2) a fim de estimar 

a sua confiabilidade e validade de construto para a avaliação da aprendizagem dos conceitos de 

ML a partir da perspectiva dos pesquisadores no contexto da Educação Básica. Seguindo a 

abordagem Goal Question Metric (GQM) (Basili et al., 1994), são analisadas as seguintes  

questões: 

QA1: Há evidências da confiabilidade da rubrica por meio da TRI? 

QA2: Há evidências de validade da rubrica por meio da carga fatorial da análise fatorial 

(dimensionalidade)? 

Esta pesquisa foi aprovada pelo Comitê de Ética da Universidade Federal de Santa Catarina (No. 

4.893.560). 

Research design. A pesquisa foi realizada de forma exploratória com base em uma série de 

estudos de casos, aplicando o curso “ML para Todos!” na prática. 
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Coleta dos dados. A amostra é composta por estudantes da educação básica matriculados no 

curso, onde foi utilizada uma amostragem não-probabilística em cada estudo de caso aplicando o 

método de amostragem de conveniência (Trochim & Donnelly, 2008). Durante a aplicação do 

curso “ML para Todos!” foram coletados artefatos criados pelos alunos como resultados de 

aprendizagem. 

Os dados foram coletados de 5 aplicações do curso “ML para todos!” nos anos de 2021 a 2022 

com alunos dos anos finais do Ensino Fundamental e Médio com idades entre 12 e 18 anos (Tabela 

3). As aulas foram remotas on-line com instrutores, sendo consideradas como atividades 

extracurriculares para os alunos. A escolha deste formato se deu por dois principais motivos: a 

simultaneidade de oferta com pandemia mundial da Covid-19 e a intencionalidade de 

disponibilizar o treinamento a uma ampla e distribuída parcela da população alvo. A exceção foi 

de uma aplicação em uma escola municipal, na qual o curso foi aplicado de forma híbrida como 

parte das aulas escolares. Também, no mesmo período, a aplicação (AP5) foi executada de forma 

autônoma e assíncrona pelos estudantes. Um total de 108 alunos entregaram, ainda que 

parcialmente, os artefatos criados ao longo do curso.  

Tabela 3: Visão geral das aplicações. 

Aplica- 

ção 

Data Instituição Modo 

instrucional 

Tipo de 

atividade 

Idade 

(Anos) 

Etapa 

educacional 

No. de 

estuda

ntes 

AP1 Setembro 

2021 

Escola Básica Municipal. Dilma 

Lúcia dos Santos  

Presencial Como parte 

das aulas 

15-16  Ensino 

Fundamental 

12 

AP2 Outubro 

2021 

Instituto Federal Catarinense 

(IFC) 

Remoto no 

ritmo do 

instrutor 

Extracurri- 

cular 

15-17  Ensino 

Fundamental 

e Médio 

10 

AP3 Novembr

o 2021 

Aberto a qualquer estudantes 

interessados, organizado pela 

Universidade Federal de Santa 

Catarina (UFSC) 

" " 12-18  " 35 

AP4 Março 

2022 

Aberto a qualquer estudantes 

interessados, organizado pela 

Universidade Federal de Santa 

Catarina (UFSC) 

" " 14-18  "  

40 

AP5 – Curso online Remoto em 

ritmo próprio 

" ≤ 18  " 11 

Total  108 

 

Análise dos dados. Todos os dados coletados foram reunidos em uma única amostra para análise. 

Os autores avaliaram os artefatos coletados seguindo a rubrica (Tabela 2) indicando o nível de 

desempenho referente a cada critério. Algumas partes desse processo foram automatizadas 

utilizando um script em Python, por exemplo, para o critério de rotulação das imagens à inferência 

foi realizada por meio de um modelo ML (Laydner, 2022). Como resultado foram somados os 

quantitativos em cada nível dos critérios da rubrica, e em seguida se realizou a investigação das 

evidências da confiabilidade e da validade. 

A confiabilidade refere-se à consistência ou estabilidade das pontuações dos critérios do 

instrumento de avaliação em um mesmo fator (Moskal & Leydens, 2000). Inicialmente, de acordo 

com a Teoria Clássica de Teste, se realizou a análise do desempenho de acertos e também a 

consistência interna foi analisada usando o coeficiente Ômega. Ao contrário do coeficiente alfa 

comumente utilizado, o coeficiente ômega trabalha com as cargas fatoriais, o que torna os cálculos 

mais estáveis, com nível de confiabilidade maior e de forma independente do número de itens do 

instrumento (Flora, 2020).  A Teoria Clássica de Teste ainda fornece um conjunto de medidas 

estatísticas usadas para analisar e revisar itens, estimar suas características e fazer julgamentos 
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sobre a qualidade desses itens, tipicamente envolvendo medidas de dificuldade, discriminação e 

diferenciação (Bichi, 2016; Bennett & von Davier, 2017; Rust et al., 2020).  

Após, investigamos a adequação e calibração à TRI da rubrica  usando o modelo logístico de 2 

parâmetros (Andrade et al., 2000; Paek & Cole, 2020), utilizando a escala padrão do modelo (0,1), 

onde zero indica a média do grupo e 1 equivale ao desvio padrão. 

A validade de construto, por outro lado, refere-se à capacidade que os critérios do instrumento 

conseguem medir o traço latente que o mesmo se propõe a medir (DeVellis, 2017), envolvendo a 

validade convergente que é obtida pelo grau de correlação entre os critérios do instrumento. 

Assim, foi analisada a matriz de correlação policórica, que melhor se adapta a itens categóricos 

(Lordelo et al., 2018; Mukaka, 2012). Também foi realizada uma análise de dimensionalidade, 

com análise exploratória de matriz de correlação comparados com matrizes aleatórias paralelas e 

uma análise fatorial exploratória (Brown, 2015). 

4 Preparação dos dados  

Com base na análise do desempenho dos artefatos criados pelos estudantes utilizando a rubrica 

(Tabela 2), foram levantadas as frequências nos níveis de desempenho atingidos pelos estudantes 

ao longo do curso “ML para Todos!”, conforme apresentado na Tabela 4. Alguns critérios da 

rubrica não puderam ser inferidos, pois alguns estudantes não entregaram alguns dos diferentes 

artefatos considerados (indicado por NA´s). 

Tabela 4: Distribuição de frequências de níveis de desempenho por critério da rubrica. 

 C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 C10 C11 

Fraco 22 1 3 3 17 0 0 34 19 12 13 

Aceitável 16 0 28 44 6 60 3 0 10 8 37 

Bom 32 69 39 23 47 10 84 53 37 45 22 

NA´s 38 38 38 38 38 38 21 21 42 43 36 

Total 108 108 108 108 108 108 108 108 108 108 108 

 

Como nem todos os estudantes entregaram todos os artefatos, há diferenças nas frequências em 

que os diferentes critérios foram avaliados. Assim, os critérios mais vezes avaliados foram “C7-

Testes com novos objetos” e “C8-Interpretação dos testes” com 87 avaliações, enquanto somente 

65 vezes foi avaliado o critério “C10-Interpretação da matriz de confusão”. 

Diante do grande número de NA´s, e da potencial imprecisão ser inserida ao manter-se esses 

dados, optou-se por desconsiderar os estudantes com respostas com NA´s. Também, devido ao 

atual tamanho limitado da amostra, optou-se por uma análise dicotomizada, agrupando os níveis 

“1-Aceitável” e “2-Bom” dos critérios da rubrica para um novo nível de desempenho chamado 

“1-Adequado”. O resultado é apresentado na Tabela 5. 

Tabela 5: Distribuição de frequências de níveis de desempenho por critério da rubrica sem NA´s e dicotomizada. 

 C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 C10 C11 

Fraco 11 0 1 1 9 0 0 17 13 7 8 

Adequado 32 43 42 42 34 43 43 26 30 36 35 

Total 43 43 43 43 43 43 43 43 43 43 43 

 

Ao analisar as frequências de pontuações da amostra apresentadas na Tabela 3, se observa a 

necessidade de eliminar alguns itens que não apresentam variação. Desta forma, os itens indicados 

por C2, C6 e C7 foram eliminados, já que nesta amostra não apresentaram nenhuma resposta na 
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categoria “0-Fraco”. O item C4 também foi eliminado, pois nesta amostra os itens C3 e C4 

apresentam os mesmos quantitativos e suas categorias. 

5 Resultados 

Partindo-se da Teoria Clássica de Teste, o desempenho dos respondentes é visualizado na Figura 

2. O número médio de acertos dos 7 itens considerados foi de 5,5 com desvio padrão de 1,4. 

 

Figura 2: Desempenho dos estudantes. 

A confiabilidade medindo a consistência interna da rubrica ML foi analisada por meio do 

coeficiente Ômega. De acordo com a literatura, Ômega > 0,70 indica confiabilidade do conjunto 

de fatores (um valor entre 0,7 e 0,8 é aceitável, de 0,8 até 0,9 são bons, e maiores ou iguais a 0,9 

são excelentes) (Brown, 2015). Como resultado foi obtido um valor aceitável Ômega Global de 

0,781. 

Ao se analisar se a consistência interna aumenta eliminando um item (Tabela 6), se observa que 

o coeficiente aumenta eliminando alguns itens (C1, C5 e C8), mesmo que não seja sensivelmente 

significante o aumento, poderia indicar necessidade de revisão destes itens. 

Com relação a qualidade dos itens (Tabela 7) a análise de dificuldade (Dif), discriminação (Disc) 

e diferenciação (Bis) dos itens. A dificuldade dos itens foi analisada considerando o índice de 

dificuldade, que é dado em percentual, onde um valor alto indica que o item é fácil (Bennett & 

von Davier, 2017; Rust et al., 2020). Tipicamente o índice de dificuldade é classificado em 

intervalos, não havendo um consenso claro sobre esses limites. Assim definimos uma 

classificação para o índice de dificuldade: entre 0 a <15% muito difícil, de 15 a <35% difícil, de 

35% a <65% médio, 65% a <85% fácil, e 85% ou mais muito fácil. De forma geral todos os itens 

apresentam índice de dificuldade adequado. Apenas o item C3 apresenta um índice de dificuldade 

muito fácil. A discriminação, analisada com o índice de discriminação, refere-se a capacidade de 

discriminação dos itens, calculada pela diferença entre as porcentagens do grupo de alunos com 

alto desempenho e o grupo com baixo desempenho (Bennett & von Davier, 2017; Rust et al., 

2020). Variando entre -1 e 1, não há um consenso claro sobre a classificação em intervalos do 

índice de discriminação, mas índices negativos indicam a necessidade de revisão ou mesmo 

exclusão do item (Bichi, 2016; Bennett & von Davier, 2017; Rust et al., 2020). Assim, para o 

índice de discriminação assumimos a classificação de não discriminante se <0, baixa entre 0 a 

<0,1, moderada de 0,1 a <0.2, adequada de 0,2 a <0,3 e excelente se for 0.3 ou acima. De forma 

geral, todos os itens apresentam um bom índice de discriminação. Apenas o item C3 apresenta 

um índice de discriminação baixo, sendo que os demais variam de adequado a excelente. Para 

analisar a diferenciação, que também está relacionada a discriminação, utilizamos a correlação 

bisserial, que considera todas as respostas, diferentemente do índice de discriminação que 
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considera apenas os grupos extremos (Bichi, 2016). Variando entre -1 e 1, não há um consenso 

claro sobre a classificação em intervalos do bisserial, mas índices negativos indicam a necessidade 

de revisão ou mesmo exclusão do item (Bichi, 2016; Bennett & von Davier, 2017; Rust et al., 

2020). Assumimos para a correlação bisserial classificação de inapropriado se <0, inadequado 

entre 0 a <0,1, moderada de 0,1 a <0.2, adequada de 0,2 a <0,3 e excelente se for 0.3 ou acima. 

De forma geral, todos os itens apresentam um bom índice bisserial, sendo a maioria excelentes. 

Tabela 6: Coeficiente ômega ao excluir itens. 

Item Ômega 

C1 - Quantidade de imagens 0,783 

C3 - Distribuição do conjunto de dados 0,740 

C5 - Limpeza dos dados 0,787 

C8 - Interpretação dos testes 0,791 

C9 - Interpretação da acurácia 0,669 

C10 - Interpretação da matriz de confusão 0,736 

C11 - Ajustes / Melhorias realizadas 0,752 
 

Tabela 7: Qualidade dos itens segundo Teoria Clássica de Teste. 

Item Dif Clas. Dif Bis Class. Bis Disc Clas. Disc 

C1 - Quantidade de imagens 74,4 Fácil 0,106 Moderado 0,124 Moderada 

C3 - Distribuição do conjunto de dados 97,7 Muito Fácil 0,454 Excelente 0,053 Baixa 

C5 - Limpeza dos dados 79,1 Fácil 0,323 Excelente 0,241 Adequada 

C8 - Interpretação dos testes 60,5 Médio 0,224 Adequado 0,151 Moderada 

C9 - Interpretação da acurácia 69,8 Fácil 0,715 Excelente 0,491 Excelente 

C10 - Interpretação da matriz de confusão 83,7 Fácil 0,564 Excelente 0,294 Adequada 

C11 - Ajustes / Melhorias realizadas 81,4 Fácil 0,429 Excelente 0,312 Excelente 

 

5.1 Há evidências da confiabilidade da rubrica por meio da TRI? 

Apesar de normalmente iniciar-se com a análise da carga fatorial associada à avaliação, dado a 

pequena amostra atualmente disponível, optou-se por iniciar verificando se os itens calibrarem 

com a TRI num modelo de 2 parâmetros dicotomizados e qualidade desta calibração (Tabela 8) 

(Andrade et al., 2000; Paek & Cole, 2020). Ao analisar o resultado da calibração da TRI do modelo 

de 2 parâmetros, o parâmetro “a” indica o padrão de discriminação e está associado com a 

qualidade do item, enquanto o valor de “b” indica o índice de dificuldade do item. 

Tabela 8: Resultado da calibração do modelo de 2 parâmetros dicotomizados. 

Item 
a  b 

Valor SE  Valor SE 

C1 - Quantidade de imagens 0,669 0,428  -1,761 1,092 

C3 - Distribuição do conjunto de dados 0,821 0,516  -4,972 2,903 

C5 - Limpeza dos dados 0,806 0,420  -1,881 0,920 

C8 - Interpretação dos testes 0,732 0,410  -0,654 0,560 

C9 - Interpretação da acurácia 1,345 0,490  -0,487 0,371 

C10 - Interpretação da matriz de confusão 1,086 0,465  -1,856 0,693 

C11 - Ajustes / Melhorias realizadas 0,944 0,438  -1,851 0,780 

 

De forma geral, a calibração com a TRI demonstrou bons resultados. Mesmo não havendo um 

claro consenso sobre os limites de classificação do padrão de discriminação (parâmetro a), 

tipicamente, espera-se que cada item apresente um valor acima de 0,7 e abaixo de 5. Alguns 

autores também sugerem limites mais restritivos, em que valores razoavelmente bons variam de 
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0,8 a 2,5 (ex., De Ayala & Little, 2022). De uma forma geral os itens apresentam um bom padrão 

de discriminação. O que implica que os itens conseguem adequadamente distinguir entre alunos 

com bom e mau desempenho. Mesmo o item C1 que apresenta uma qualidade de discriminação 

ligeiramente baixa (0,669) mas muito próximo do valor adequado de 0,7, quanto C8 (0,732) 

ligeiramente acima, foram mantidos. 

Também não há um claro consenso sobre a classificação dos limites a respeito do índice de 

dificuldade (parâmetro b), mas tipicamente, tanto a dificuldade do item quanto a habilidade do 

estudante espera-se que estejam localizados entre -5 e 5, mas há autores que sugerem limites mais 

restritivos variando entre -3 e 3 (ex.  De Ayala & Little, 2022). Aqui, o nível de performance de 

todos os itens mostra um índice de dificuldade adequado, sendo que a maioria está inserida nos 

limites mais restritivos. O pior desempenho foi apresentado pelo item C3 (-4,972), mesmo assim, 

dentro do limite tipicamente utilizado.  

Outra maneira de visualizar a relação entre a habilidade do aluno, índice de discriminação e índice 

dificuldade dos itens usando a TRI é através das curvas características dos itens (Figura 3). Elas 

indicam a probabilidade (P(Θ)) de selecionar a resposta adequada a cada item em função do nível 

de habilidade theta (Θ) do estudante. Foi mantida a escala padrão da TRI, em que a média é 

indicada pelo desempenho (theta) igual a zero e cada nível indica um desvio padrão.  

 

Figura 3: Gráfico de probabilidade de desempenho em função do score de todos os itens. 

As curvas características dos itens colocam a habilidade do aluno e a dificuldade associada a cada 

categoria na mesma escala, permitindo que sejam relacionadas. Na Figura 3 o traço latente é 

apresentado variando de -6 (representando baixa habilidade) até 6 (alta habilidade). Assim, níveis 

de performance que são mais facilmente alcançados pelos alunos, estão representado com theta 

(Θ)  negativo (eixo x), enquanto os mais difíceis com maior theta (Θ). Na Figura 3, a linha 

destacada das demais refere-se ao item “C3-Distribuição do conjunto de dados”, mostrando que 

é mais facilmente atingido, mesmo por alunos com baixa habilidade. 

Analisando a discriminação das curvas características dos itens, podemos observar que a 

inclinação das linhas no ponto médio indica um bom padrão de discriminação. Ela também 

representa adequadamente as habilidades dos alunos, uma vez que os baixos níveis de habilidade 

dos alunos (theta) tendem a apresentar uma pequena probabilidade de atingir o nível de 

desempenho “adequado”. Ao mesmo tempo, os níveis crescentes de habilidade (theta) tendem a 

ter uma probabilidade maior de atingir o nível de desempenho “adequado”. Isso reflete a boa 

aderência e os valores adequados de ajuste do modelo IRT usado para o traço latente. 
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A curva de informação do teste (Figura 4) apresenta o gráfico que mostra onde estão distribuídas 

as dificuldades dos itens em relação a média do grupo, onde em conjunto com a Figura 3, se 

percebe que na amostra a proficiência (theta) necessária para ter uma probabilidade de acerto dos 

itens aponta que os itens são ligeiramente fáceis, estando abaixo da média de acertos do grupo 

(theta igual a zero). 

 

Figura 4: Informação do teste e erro padrão. 

Na Tabela 9 é indicada a probabilidade de um item estar posicionado em determinado nível da 

escala. Pela cor de fundo podemos observar a indicação de onde devem ser posicionados os itens 

dentro desta escala, marcado em verde quando o padrão de discriminação for superior a 1,0 (veja 

Tabela 8, coluna a-Padrão de discriminação). Como está sendo utilizado um modelo dicotomizado 

o item deve ser posicionado onde assume uma probabilidade maior que 50%. 

Tabela 9: Probabilidade de posicionamento dos itens na escala (0,1). 

Item 
Níveis da Escala 

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 

C1 - Quantidade de imagens 0,18 0,30 0,46 0,62 0,76 0,86 0,93 0,96 0,98 

C3 - Distribuição do conjunto de dados 0,69 0,83 0,92 0,96 0,98 0,99 1,00 1,00 1,00 

C5 - Limpeza dos dados 0,15 0,29 0,48 0,67 0,82 0,91 0,96 0,98 0,99 

C8 - Interpretação dos testes 0,08 0,15 0,27 0,44 0,62 0,77 0,87 0,94 0,97 

C9 - Interpretação da acurácia 0,01 0,05 0,17 0,45 0,76 0,92 0,98 0,99 1,00 

C10 - Interpretação da matriz de confusão 0,09 0,22 0,46 0,72 0,88 0,96 0,99 0,99 1,00 

C11 - Ajustes / Melhorias realizadas 0,12 0,25 0,46 0,69 0,85 0,94 0,97 0,99 1,00 

 

A partir da probabilidade apresentada na da Tabela 9, podemos inferir o grau de dificuldade de 

cada item, o que está representado na Figura 5. 

Nível da 
Escala 

 
Itens 

 

4      
 
Mais Difícil 

3     

2     

1     

0 C8 C9    

-1 C1 C5 C10 C11  
 
Mais Fácil 

-2     

-3     

-4 C3    

Figura 5: Posicionamento dos itens na escala (0,1). 
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De acordo com o modelo dicotômico utilizado, a Figura 6 destaca a interpretação dos níveis da 

escala, na qual se evidencia o eventual desempenho de um estudante diante da escala da rubrica 

proposta. 

 

 Níveis da Escala 

Descrição dos Itens      -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 

 Quantidade de imagens - C1           

Distribuição do conjunto de dados - C3           

Limpeza dos dados - C5           

Interpretação dos testes - C8           

Interpretação da acurácia - C9           

Interpretação da matriz de confusão - C10           

Ajustes / Melhorias realizadas - C11           

       Legenda 

       0 - Fraco 

       1 - Adequado 

Figura 6:  Representação gráfica do nível de desempenho dos estudantes. 

Assim, partindo da representação gráfica na Figura 6 pode ser inferida uma interpretação a ser 

dada aos escores obtidos pelos estudantes (Tabela 10). 

5.2 Há evidências de validade da rubrica por meio da carga fatorial da análise fatorial 

(dimensionalidade)? 

Foi analisada a validade convergente primeiramente por meio do grau de correlação entre os 

critérios do instrumento. Para este propósito foi analisada a matriz de correlação policórica dos 

critérios da rubrica (Tabela 11). Nesta análise espera-se que os critérios que estejam medindo uma 

única dimensão apresentem correlações maiores ou iguais a 0,30 (DeVellis, 2017). Neste mesmo 

sentido, correlações (r) cujo valor em módulo não ultrapasse 0,5 (0,30 ≤ | r | < 0,50) é considerada 

uma correlação linear fraca, e até 0,7 (0,50 ≤ | r | < 0,70) correlação moderada e acima (0,70 ≤ | r 

| < 0,90) forte ou (| r | ≥ 0,90) muito forte (Mukaka, 2012). 

Tabela 10: Interpretação do desempenho dos estudantes de acordo com a escala. 

Nível da escala Análise descritiva 

Abaixo de -2 

As imagens utilizadas e rotuladas em cada categoria 

estão adequadamente distribuídas no modelo criado. 

 

-1 até 0 

A quantidade de imagens, sua distribuição, a limpeza dos 

dados, interpretação da matriz de confusão e ajustes e 

melhorias estão adequados ao modelo criado. No 

entanto, a interpretação dos testes e da acurácia está 

fraca. 

 

Acima 0 

A quantidade de imagens, sua distribuição, a limpeza dos 

dados, interpretação da matriz de confusão, interpretação 

de testes, interpretação da acurácia e ajustes e melhorias 

estão adequados ao modelo criado. 
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Tabela 11:  Matriz de correlação policórica. 

Itens C1 C3 C5 C8 C9 C10 C11 

 Quantidade de imagens - C1  1,000       

Distribuição do conjunto de dados - C3  0,565 1,000      

Limpeza dos dados - C5  -0,147 -0,515 1,000     

Interpretação dos testes - C8  -0,130 0,449 0,150 1,000    

Interpretação da acurácia - C9  0,544 0,442 0,132 0,415 1,000   

Interpretação da matriz de confusão - C10  -0,322 -0,457 0,483 0,306 0,418 1,000  

Ajustes / Melhorias realizadas - C11  0,140 -0,497 0,408 -0,149 0,364 0,540 1,000 

 

Se observa na matriz de correlação policórica para a rubrica que há vários pares de critérios que 

apresentam correlação acima de 0,3, o que indica relação estatística na associação entre o par. 

Destacadas em verde estão as correlações em condição de significância estatística. O maior valor 

de 0,56 para a correlação foi alcançado para a associação entre os critérios C1xC3. Também 

podemos observar correlações negativas, que indicam que há uma relação inversamente 

proporcional entre o par, isto é, quando um critério da rubrica aumenta o outro diminui, algo que 

não é esperado nesta análise. 

Já a análise exploratória de matriz de correlação comparados com matrizes aleatórias paralelas 

(Figura 7) indica a existência de 3 fracas dimensões ou traços latentes na amostra, que estão 

representadas pelos x´s em azul acima da linha pontilhada vermelha. 

 

Figura 7: Matriz de correlação comparados com matrizes aleatórias paralelas 

Partindo-se para uma análise fatorial exploratória (Tabela 12), cujas estatísticas são pouco 

sensíveis ao tamanho da amostra, consideramos os valores que avaliam a qualidade do ajuste do 

modelo quanto ao erro quadrático médio de aproximação (RMSEA), Índice de ajuste comparativo 

(CFI) e Índice de Tucker– Lewis (TLI). O ajuste é  considerado adequado quando o RMSEA < 

0,05, o TLI > 0,90 e CFI > 0,90 (Brown, 2015). 

Tabela 12: Análise fatorial exploratória 

Dimensões 
Variação explicada 

pela dimensão  
RMSEA TLI CFI 

Uma 0,37 0,072 0,764 0,842 

Duas 0,66 0 1,24 1 

Três 0,76 0 1,797 1 

 

Com relação a variabilidade do fator, todas as 3 propostas de dimensões testadas ficaram 

adequadas com um valor acima de 20%. O RMSEA para uma dimensão, apesar de não ser o ideal 
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abaixo de 0,05, está em uma condição adequada na faixa entre 0,06 e 0,08 (Finch & West, 1997). 

É interessante observar que para duas e três dimensões, apesar de haver convergência do modelo, 

o RMSEA ficou em zero, o CFI em 1 e o TLI acima de 1, resultados estes de que não eram 

esperados, possivelmente oriundos da não convergência dos modelos. 

6 Discussão 

A quantidade de respostas consideradas, isto é, as de artefatos de 43 alunos depois de serem 

eliminados os respondentes com respostas parciais (NA´s) é pequena para análises utilizando a 

TRI. Mesmo assim, os resultados da amostra indicam que a rubrica para avaliar o desempenho da 

aprendizagem de ML atingiu níveis mínimos de consistência interna e há indícios significativos 

de validade convergente. Como resultado foi obtido um valor aceitável de Ômega Global de 

0,781. Adicionalmente, os resultados da análise dos itens da rubrica, seguindo a Teoria Clássica 

de Teste, apresentam índices adequados do grau de dificuldade, discriminação e diferenciação. 

Assim, demonstrando uma boa capacidade de diferenciar entre um bom e mau desempenho do 

estudante, uma importante característica em avaliações. 

A matriz de correlação comparada com matrizes aleatórias indica um modelo com 3 dimensões 

fracas. Ao mesmo tempo, os dados da análise fatorial exploratória indicam melhores parâmetros 

para o modelo com uma dimensão. A análise fatorial também é fortemente influenciada pelo 

tamanho da amostra. 

Ao considerar a TRI num modelo de 2 parâmetros dicotomizados, apesar das exclusões devido a 

dados nulos (NA´s) e invariabilidade em itens da amostra, os itens calibraram e a qualidade desta 

calibração chegou-se a valores adequados de qualidade de discriminação (parâmetro a) e também 

que a dificuldade dos itens (parâmetro b). Assim, de forma geral todos os itens estão adequados 

quanto a discriminação e dificuldade segundo a TRI. Mesmo adequados, resultados marginais 

foram encontrados para a “C1-Quantidade de imagens” com o menor padrão de discriminação e 

forma análoga, o item “C3-Distribuição do conjunto de dados” com o menor índice de dificuldade. 

Como abordado durante o curso com os alunos e discutido por Gresse von Wangenheim et al. 

(2021) e Martins et al. (2023), é importante que os alunos percebam que a acurácia do modelo 

desenvolvido melhora significativamente em função do número de imagens utilizadas para 

treinamento e alocadas em cada categoria, o que reflete a importância desses critérios. Talvez, a 

ferramenta GTM (Google, 2023) por utilizar uma rede neural pré-treinada com bons resultados, 

ofusque essa importância aos alunos, já que leva a bons resultados mesmo com poucas imagens. 

Desta forma, foi possível identificar a dificuldade e discriminação dos itens em uma escala e a 

consequente definição da interpretação a ser dada ao desempenho dos estudantes. 

Ainda assim, a distribuição normal da dificuldade dos itens mostrou-se inferior à média da 

amostra. Desta forma uma sugestão de melhoria da rubrica pode ser a inclusão de itens com uma 

maior dificuldade, ampliando assim o espectro de cobertura dos itens em relação a dificuldade. 

Os resultados da presente pesquisa estão de acordo com as análises preliminares realizadas que 

indicaram substancial concordância inter-rater de um painel de especialistas quanto rubrica 

utilizada na avaliação da aprendizagem, bem como a validade em termos de corretude, relevância, 

completude e clareza (Gresse von Wangenheim et al., 2021). Rauber et al. (2022) ao analisar a 

confiabilidade do instrumento aponta um coeficiente ômega global de 0,646 ante 0,781 apontado 

neste estudo, o que se mostra melhor. Ainda Rauber et al. (2022) ao analisar a validade do 

instrumento e considerar a matriz de correlação policórica discute a possibilidade da existência 

de duas dimensões, análogo ao encontrado neste trabalho, que indicou a possibilidade de 3 

dimensões fracas. No entanto, ao ser realizada a análise dos indicadores de qualidade de ajuste do 

modelo (Tabela 12) comparando exploratoriamente a existência de uma, duas ou três dimensões, 
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se percebe a indicação de uma única dimensão. Fato este também corroborado pela qualidade da 

calibração dos parâmetros da TRI (Tabela 8). De posse desses resultados, foi possível a criar uma 

escala, posicionar os critérios da rubrica nesta escala (Figura 5) e interpretar o resultado do 

desempenho dos estudantes (Tabela 10). 

Também é de suma importância aumentar o tamanho da amostra e sua variabilidade para poder 

incluir os itens excluídos por invariabilidade e possibilitar futuras análises politômicas. 

De forma geral, os resultados da análise mostram que a rubrica de ML está muito próxima de ser 

um instrumento confiável e válido, podendo ser aplicada para avaliar a aprendizagem de ML 

voltada a classificação de imagens com GTM na Educação Básica. Contudo, observando as 

questões identificadas é importante ressaltar que os resultados da rubrica devem ser revisados pelo 

instrutor. A rubrica também representa apenas uma alternativa para medir a aprendizagem de ML 

do estudante e que deve ser completada por outros métodos de avaliação, tais como entrevistas, 

revisões por pares, apresentações, etc., como sugerido por exemplo também no contexto da 

aprendizagem de pensamento computacional (ex., Avila et al., 2017; Brennan & Resnick, 2012; 

Grover et al., 2015). 

Ameaças à validade. A fim de minimizar impactos de validade nesse estudo, identificamos 

ameaças potenciais e aplicamos estratégias de mitigação. A fim de mitigar as ameaças 

relacionadas ao projeto do estudo e definição da análise, foi adotada uma metodologia sistemática 

seguindo a abordagem GQM (Basili et al., 1994). Outra questão refere-se à qualidade dos dados 

agrupados em uma única amostra. Isso foi possível pela padronização dos dados, todos coletados 

da mesma maneira em de aplicações do curso “ML para Todos!”. Outro risco se refere à validade 

das pontuações alocadas com base nos dados coletados. Como nosso estudo se limita às avaliações 

utilizando a rubrica de ML, este risco é minimizado, pois as análises foram realizadas de forma 

(semi-) automatizada (utilizando um script Python), a partir da mesma rubrica. Somente os 

critérios C2, C5, C9 e C10 foram manualmente analisados pelos autores. Neste caso, a avaliação 

foi feita por um pesquisador e revisada por um segundo pesquisador para reduzir o risco de erros 

na pontuação. Outro risco é o agrupamento de dados de vários contextos. Entretanto, como o 

objetivo é analisar a validade da rubrica de forma independente do contexto, isto não é 

considerado um problema aqui. Outra ameaça à validade externa está associada ao tamanho da 

amostra e à diversidade dos dados utilizados. Nossa análise é baseada em uma amostra de 108 

alunos. Isto é considerado um tamanho de amostra suficiente para uma pesquisa exploratória, 

porém levando em consideração os resultados das análises, deve ser aumentado no futuro para 

revisar os resultados obtidos, incluindo possivelmente análises politômicas dos itens. 

7 Conclusão 

Em geral, os resultados desta avaliação mostram que a rubrica para a avaliação da aprendizagem 

de ML está próxima de representar um instrumento com confiabilidade e validade aceitáveis que 

poderá ser usado para a avaliação da construção de modelos de ML para classificação de imagens 

usando GTM, como parte da educação em computação nas escolas. 

Foi possível calibrar os itens com a TRI num modelo de 2 parâmetros dicotomizados, com 

qualidade de discriminação (parâmetro a) e também dificuldade dos itens (parâmetro b) dentro 

das condições de aceitabilidade. A análise de dimensionalidade deve ser tomada de forma 

exploratória, dado o tamanho da amostra. Apesar do indicativo de 3 dimensões fracas, os valores 

encontrados referentes a qualidade do ajuste a essas dimensões, se mostram mais consistentes com 

o modelo de uma única dimensão. 

Com base nesses resultados positivos, está sendo implementada a integração da avaliação na 

ferramenta CodeMaster (Gresse von Wangenheim et al., 2018), de modo a fornecer suporte 
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completamente automatizado que ajuda a garantir a consistência, rapidez e a precisão dos 

resultados da avaliação, bem como a eliminar viés. Os atuais resultados e a implementação 

proposta têm o potencial de auxiliar em um processo de avaliação adequado tanto aos estudantes 

quanto à avaliação da sua aprendizagem. Além disso, também poderá reduzir a carga de trabalho 

dos professores e deixá-los livres para dedicar mais tempo a outras atividades com os alunos, bem 

como para realizar outras avaliações complementares sobre fatores que não são facilmente 

automatizados, como a criatividade. 
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