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RESUMO

No ensino de programacéio, é comum o uso de Ambientes de Cor-
recdo Automatica de Coddigo (ACACs). Esses apresentam uma alta
diversidade de exercicios de programacao que requerem que o estu-
dante elabore um cédigo como solu¢io. Contudo, um obstaculo é
classificar a facilidade ou dificuldade desses exercicios de modo que
sejam apresentados conforme o nivel de conhecimento do aluno,
ou para que durante uma avaliagio formulada por sorteio aleato-
rio de questdes, os alunos possam receber exercicios com nivel
de dificuldade semelhantes. Nesse sentido, este trabalho apresenta
um método para classificar automaticamente o grau de facilidade
de questdes de codificagdo em Python, usando para isso atributos
extraidos de cddigos de solucdo. Foram analisadas 354 questdes,
agrupadas em 07 conjuntos segundo os topicos abordados, que
foram previamente definidos na ementa de uma disciplina de intro-
ducdo a programacio. Essas questdes foram aplicadas em exames
presenciais de turmas ministradas entre os anos de 2017 e 2019. En-
tre os resultados, verificou-se que a facilidade das questdes pode ser
estimada por meio de atributos do codigo de solucio dos instrutores,
com f1-score de 0,94 e acuracia de 0,92. Além disso, o conjunto de
atributos relevantes para classificacdo variou conforme o topico de
programacio abordado pelas questdes.
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1 INTRODUCAO

Aprender programagcdo requer muita pratica, em grande parte atra-
vés de questdes de codificagdo [1, 10, 15, 21, 23, 29, 30, 34, 44]. Para
um instrutor, a corre¢do manual das solu¢des elaboradas pelos es-
tudantes, além de desgastante, é por vezes demorada [2, 9, 29, 30].
Nesse contexto, os Ambientes de Correcdo Automatica de Codigos
(ACACs) vém sendo largamente empregados [2, 5, 9, 31, 36, 41, 44].
Tais ambientes tém como funcéo apresentar ao estudante uma tarefa
(questéo de codificacéo) a ser resolvida. Cabe ao estudante elaborar
uma solucéo (c6digo) que atenda as especificacdes de entradas e
saidas do problema. Feito isso, o estudante deve submeter sua so-
lucédo para que o ACAC faca uma verificacdo quanto a corretude
funcional por meio de um conjunto de casos de testes previamente
definidos [12, 29, 33, 41, 44]. Por fim, o ACAC gera uma mensagem
indicando se o estudante obteve ou ndo sucesso com sua solucéo.

Tais ambientes vém sendo empregados em diversos tipos de
atividades, como por exemplo em trabalhos praticos ou exames
presenciais [2,4,9,12,26,30,33]. Em exames presenciais, geralmente
ocorre o sorteio aleatério de um nuimero predefinido de questdes,
dentre um conjunto de questdes previamente selecionadas por um
instrutor [17]. Refletindo um pouco sobre essa abordagem, é facil
perceber sua falha, pois o sorteio aleatorio nio garante equivaléncia
no exame. Enquanto alguns estudantes podem ser beneficiados ao
receberem um subconjunto de questdes mais faceis, outros podem
ser prejudicados ao receberem um subconjunto de questdes mais
dificeis do que as recebidas pelos demais colegas.

O sorteio aleatdrio, apesar de possivelmente falho, se justifica
pela tentativa de inibir ou dificultar comportamentos desonestos
por parte dos estudantes [16, 31, 35, 39, 40]. Ocorre que geralmente
os exames sdo realizados em laboratoérios de informatica com es-
paco fisico restrito, onde os estudantes ficam dispostos lado a lado,
facilitando conversas paralelas ou compartilhamento de cdédigo en-
tre os estudantes, principalmente em grandes turmas, a exemplo
dos cursos de ensino superior.

Além do uso de questdes ja disponiveis na base do ACAC para
compor uma nova atividade, o instrutor pode optar por elaborar
novas questdes. Estas ndo dispdem de informacdes que possam
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indicar o quéo facil sera sua resolugido por um estudante [10, 29].
Logo, para que o sorteio aleatério de questdes seja equanime, faz-se
necessario um mecanismo capaz de classificar a facilidade de novas
questdes antes de serem apresentadas aos estudantes, utilizando
para isso somente os dados disponiveis no momento de cadastro
[15, 44], ou seja, somente as informagdes disponibilizadas pelo
instrutor.

Anélise da facilidade ou dificuldade deve estar associada ao to6-
pico do problema, pois problemas de determinados tdpicos sdo
inerentemente mais faceis/dificeis que outros, inviabilizando uma
comparacio [32]. Para ilustrar, um problema facil de programacao
dinimica (ex. problema da mochila 0-1) é provavelmente desafiador
para a maioria dos alunos nos primeiros periodos de uma graduacao
em ciéncia da computacio, enquanto que um problema dificil de
estruturas sequencias ou condicionais é provavelmente facil para
um aluno no segundo semestre do curso. Assim, treinar um classifi-
cador de facilidade com uma base de dados que possua problemas
de diversos topicos é inviavel, devendo existir um classificador de
facilidade ou dificuldade para cada topico de programacédo. Dessa
forma, sera possivel identificar quais sdo os problemas faceis e difi-
ceis do topico de estruturas condicionais, estruturas de repeticdo e
etc.

Nesse sentido, o objetivo deste trabalho é propor um modelo
baseado em técnicas de aprendizagem de maquina que classifique
questdes de codificacdo, estratificadas por topico, segundo a facili-
dade de resolugao das mesmas, de forma a ajudar os instrutores a
elaborar atividades (listas de exercicios e exames) mais justos. Essa
classificacdo deve ser feita no momento do cadastro da questio na
base do ACAC, antes mesmo de seu uso numa atividade. Isso ga-
rante um melhor nivelamento do grau de facilidade do exame para
todos os estudantes, mesmo que as questdes desse exame tenham
sido criadas recentemente e ainda néo tenham sido utilizadas em
outras ocasides dentro do ACAC.

Desta forma, o modelo de classificagio proposto neste trabalho
faz uso de atributos extraidos de cdédigos de solugdo cadastrados
pelo instrutor. O cddigo de solucdo de uma questdo consiste num
codigo desenvolvido pelo proprio instrutor contendo uma possivel
solucdo para a questdo. Tais codigos sdo utilizados, por exemplo,
para auxiliar o instrutor a criar casos de teste que serdo usados pelo
ACAC na corregiao automatica dos codigos desenvolvidos pelos
estudantes.

O modelo proposto foi avaliado considerando que a facilidade
real (varidvel dependente) de uma dada questdo pode ser expressa
pela taxa de acerto dessa questao. A taxa de acerto foi definida como
a razdo entre o nimero de estudantes que submeteram cddigos
corretos para todos os casos de testes e o niimero de estudantes
que tentaram submeter, ao menos uma vez, um possivel cédigo de
solucéo.

Por meio deste trabalho almejou-se responder as seguintes ques-
toes de pesquisa:

QP1: Como os atributos extraidos dos coédigos de solucédo do ins-
trutor podem ser utilizadas para classificagio da facilidade
das questdes?

QP2: A divisao das questdes segundo os conceitos de programacao
abordados resulta numa classificacdo melhor?

Lima et al.

QP3: O mesmo conjunto de atributos pode ser utilizado para clas-
sificar qualquer tipo de questio?

Para apresentar o modelo de classificacio proposto, este traba-
lho encontra-se dividido da seguinte forma. A Secdo 2 apresenta
algumas das abordagens e trabalhos encontrados na literatura. A
Secdo 3 caracteriza o conjunto de questdes utilizadas e a sequéncia
de etapas adotadas na amostragem. A Sec¢do 4 descreve os métodos
e técnicas utilizados, e também como foi realizado o processo de
classificacdo de questdes. A Secdo 5 apresenta os resultados obti-
dos. A Se¢do 6 demonstra qual a contribui¢io deste trabalho para a
Educagdo em Computacio e quais sdo as aplicacdes praticas desta
pesquisa. A Secdo 7, apresenta as premissas adotadas e ameagas
a validade. Por fim, a Secéo 8 apresenta as consideracdes finais e
trabalhos futuros.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

Uma das abordagens para classificacdo da facilidade de questdes
encontrada na literatura é a classificagdo manual. Nela, um grupo de
instrutores classifica as questdes segundo sua opinido [3, 7, 11, 20].
O principal problema desse método é a subjetividade na avaliacdo
por depender da experiéncia pessoal do instrutor e de um profundo
conhecimento do contexto do problema. Sheard et al. [38] reportam
que na classifica¢do de um conjunto 252 questdes quanto ao nivel
de dificuldade, somente 43% dos tutores chegaram a um consenso.
Outro problema na classificacdo manual é a escalabilidade do mé-
todo. Com o aumento na quantidade de questdes, a classificacdo
manual comeca a demandar muito tempo tanto para a avaliacdo
quanto para a revisao da classificacdo.

Mesmo que se tenha uma quantidade ideal de avaliadores hu-
manos e tempo habil para classificar as questdes da base, ainda é
possivel que haja divergéncia nas opinides dos avaliadores. Nessa
perspectiva, Sheard et al. [38] propuseram a classificacdo de ques-
toes segundo uma escala de dificuldade com 03 niveis. Como es-
perado, houve divergéncias entre os avaliadores e, mesmo apos
debaterem as classifica¢des conflitantes, houve consenso entre me-
nos da metade dos avaliadores. Ademais, a dificuldade estimada
pelo instrutor pode ndo condizer com aquela experimentada pelo
estudante, como foi evidenciado em Meisalo et al. [24].

Alguns autores optam por adaptar modelos ja existentes para o
contexto de questdes de programacédo. Por exemplo, Zaffalon et al.
[43] apresenta um estudo analitico de dois modelos que estimam a
habilidade de estudantes: Teoria de Resposta ao Item (TRI) e ELO.
A TRI estima a probabilidade de um individuo acertar um item em
funcio das caracteristicas do item e da(s) habilidade(s) estimada(s)
do individuo. O ELO [8] foi originalmente proposto com o objetivo
de estimar o nivel de habilidade de jogadores de xadrez por meio
dos seus histéricos de jogo, entretanto pode ser usado na educagéo
ao interpretarmos a tentativa de um estudante responder a uma
questdo, como uma “partida” entre o estudante e a questio Pelanek
[28]. Apesar dos resultados promissores, ambos os modelos néo
podem ser aplicados para estimar a facilidade de novas questdes.

Alguns trabalhos mais recentes fazem uso de atributos extraidos
diretamente do enunciado das questdes por meio do processamento
de linguagem natural. Seguindo essa abordagem, Santos et al. [37]
tentaram correlacionar atributos de legibilidade extraidos do enun-
ciado de questdes com a dificuldade numa escala de 04 pontos. Por
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meio dos dados extraidos de um juiz online, eles confirmaram a no-
cdo intuitiva de que questdes com enunciados complexos e dificeis
de ler normalmente produzem baixa taxa de acerto, enquanto que o
contrario, ou seja, questdes com enunciado simples e de facil leitura
nem sempre produzem altas taxas de acerto. Isso se deve ao fato de
que alguns enunciados podem trazer informacdes irrelevantes para
a resolucdo do problema. Como essa abordagem é baseada na con-
tagem de silabas, palavras e sentencas, tanto os enunciados curtos
quanto enunciados verbosos interferem na extracio de atributos.

Existe ainda a abordagem baseada na analise de codigos de solu-
¢do. Oliveira et al. [27] dividem esse tipo de analise em dois grupos:
analise dinamica e analise estatica. A analise dindmica utiliza atri-
butos provenientes da execucio de codigos de solucio elaborados
pelos estudantes como, por exemplo, o tempo de execucio e a quan-
tidade de casos de testes corretos. Ja a anélise estatica faz uso de
atributos extraidos da estrutura de cédigos de solugéo, por exemplo
a quantidade de lacos de repeticao.

A analise estatica ndo somente apresenta menor custo compu-
tacional, por descartar a necessidade de execucdo dos cédigos de
solu¢do, mas também nédo depende de um gabarito (casos de teste).
Podendo portanto ser aplicada tanto em codigos de solugéo de es-
tudantes quanto de instrutores. Nesse sentido, Elnaffar [7] utiliza
um pequeno conjunto atributos extraidos manualmente de cédigos
de solucdo fornecidos por instrutores para criar um indice para a
dificuldade encontrada por estudantes durante a solucdo de ques-
toes de codificacdo. Apesar do pequeno conjunto de atributos, 05
atributos apenas, seu trabalho encontrou forte correlagio (>0,9)
entre os atributos extraidos de codigo e a dificuldade estimada de
questdes. Porém, a extracdo de atributos manualmente néo s é su-
jeita a falhas humanas como também s6 é viavel quando o conjunto
de questdes é pequeno.

Seguindo a mesma abordagem, Lima et al. [19] apresentaram
um método de classificacido de questdes de codificagido segundo
sua dificuldade. Todas as questdes foram aplicadas em exames pre-
senciais de turmas de introducédo a computacédo. Foram extraidas
automaticamente 91 atributos de codigos de solucéo de instrutores.
Esse trabalho obteve um fi1-score de 81% utilizando uma classifi-
cacdo binaria (classes “Dificil” e “Nao Dificil”). Apesar dos bons
resultados, o modelo de classificagéo apresentado fez uso de uma
grande quantidade de classificadores (11 classificadores-base e 01
meta-classificador). Isso dificulta a manutenibilidade do sistema por
conta da grande quantidade de hiperparametros.

Outra abordagem possivel seria combinar analise estatica e dina-
mica. Nesse sentido, Neves et al. [25] apresentaram uma ferramenta
que mapeia solucdes de programacio, escritas por estudantes em
linguagem C, em perfis de aprendizagem, estes representados por
348 métricas de software (atributos). Embora utilize um amplo con-
junto de atributos, essa abordagem exige que as questdes tenham
sido apresentadas a um nimero razoavel de estudantes. Logo, novas
questdes sO poderiam ter sua facilidade/dificuldade estimada apos
serem apresentadas aos estudantes. Sendo assim, a analise dindmica
esta fora do escopo deste trabalho, pois o objetivo aqui é classificar
novas questoes.

Diferentemente dos estudos apresentados, que tentam classificar
todo o conjunto de questdes numa tnica etapa, neste estudo as
questdes sdo divididas. Nossa hipotese é que a divisdo do conjunto
de questdes segundo o topico pode melhorar a classificacdo além de

EduComp’21, Abril 27-30, 2021, Jatai, Goias, Brasil (On-line)

reduzir a quantidade de atributos utilizados. Isso possibilitara uma
simplificacdo no processo de sele¢do de problemas para composicédo
de atividades (listas de exercicios e provas) com niveis de facili-
dade/dificuldade balanceados, ja que sera possivel identificar quais
sdo os problemas faceis e dificeis de cada topico. Além disso, com o
uso apenas de codigos de solucio dos instrutores, ndo sera neces-
sario que um grupo razoavel de alunos desenvolva solucdes para
as questdes cadastradas, tornando assim o sistema de classificacdo
mais escalavel.

3 CARACTERIZANDO A AMOSTRA DE
DADOS

3.1 Base de dados

A base de questdes! utilizada neste trabalho foi obtida do ambi-
ente de correcio automatica de cédigo CodeBench?, utilizado na
Universidade Federal do Amazonas. Dentre as diversas disciplinas
que utilizam tal ferramenta, selecionamos somente questdes resol-
vidas pelos estudantes da disciplina de Introdugéo a Programacio
de Computadores (IPC), entre os anos de 2017 e 2019.

A disciplina de IPC é ministrada para 17 cursos de graduacao,
nas areas de engenharia e ciéncias exatas. Tem carga horaria de 60h
e sua ementa ¢é dividida em 7 mddulos, cobrindo conceitos basicos
de programacao, conforme listagem a seguir:

Mbdulo 01: Variaveis e estrutura sequencial
Mobdulo 02: Estrutura condicional simples
Mobdulo 03: Estrutura condicional encadeada
Mbdulo 04: Estrutura de repeticdo por condigio
Mbdulo 05: Vetores e strings

Mobdulo 06: Estrutura de repeticdo por contagem
Mbdulo 07: Matrizes

Embora sejam realizadas listas de exercicios e exames presenciais
em cada moddulo, para o presente estudo foram consideradas so-
mente as questdes aplicadas em exames presenciais, pois as listas de
exercicios podem ser resolvidas em qualquer ambiente, com consulta
e com duas semanas de prazo de entrega. Ja os exames presenciais,
sdo realizados em um ambiente controlado, sob a supervisdo de um
instrutor e um tutor, inibindo a possibilidade de compartilhamento
de cddigo entre os estudantes ou consultas a fontes externas. Além
disso, o tempo de resolugéo dos exames ¢é limitado, exigindo assim
foco dos estudantes na tarefa de elaborar os cédigos de resposta.

3.2 Processo de amostragem

Inicialmente, foram obtidas do banco de questdes do ACAC um
total de 653 questdes aplicadas em exames presenciais. No entanto,
o processo de avaliacdo do método proposto neste trabalho envolve
uma analise das tentativas de solucdo das questdes por parte dos
alunos, para o calculo da variavel dependente, e por isso é impor-
tante que as questdes consideradas nos experimentos tenham sido
utilizadas por um conjunto razoavel de estudantes.

Para obter uma estimativa estavel da facilidade/dificuldade de
questdes de programacido sido necessarias algumas centenas de
tentativas [6]. Portanto, foi aplicado um filtro nas 653 questdes,
selecionando apenas aquelas com 20 ou mais tentativas de solugdo.

!http://codebench.icomp.ufam.edu.br/dataset/
2http://codebench.icomp.ufam.edu.br/
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Esse valor foi escolhido almejando diminuir a distorc¢do da facili-
dade e ainda assim manter uma boa quantidade de observacdes na
amostra, haja vista que valores maiores reduziriam a quantidade de
questdes para menos de 50% da base original. Com a aplicacdo do
filtro, foram selecionadas entdo 354 questdes das 653 iniciais.

3.3 Complementando a amostra

Posto que o objetivo desse trabalho é classificar novas questdes de
programacdo no momento em que elas sao cadastradas no ACAC,
ndo seria possivel utilizar atributos extraidos de codigos de solugéo
dos estudantes, por ndo estarem disponiveis no momento do cadas-
tro da questdo. Ocorre que o proprio ACAC possibilita o cadastro
de um modelo de solugéo (cddigo) para cada questdo em sua base. O
modelo de solucdo, quando inserido pelo instrutor no momento da
elaboragdo de uma nova questéo, precisa passar em todos os casos
de teste da questdo.

Como o cddigo de solucdo é um campo opcional do formulario
de cadastro de novas questdes, nem todas as questdes possuem um
modelo de solug¢io cadastrado. Das 354 questdes selecionadas, 78
nio contavam com um cédigo de solucéo elaborado pelo instrutor.
Objetivando néo reduzir mais ainda a amostra, e considerando que
cada uma dessas 78 questdes foram solucionadas por pelo menos
20 alunos, optou-se por usar cédigos de alunos que acertaram as
questdes como alternativas aos codigos de solucédo dos instrutores.
Desta forma, para cada uma das 78 questdes sem codigos de solugéo,
foi selecionado o codigo de solugéo de um dado aluno como modelo
de solugdo da questdo. A escolha de qual solucao utilizar foi feita
utilizando 03 critérios de desempate, em ordem de prioridade:

(1) Menor numero de submissdes para correcio automatica fei-
tas pelo estudante;

(2) Menor nimero de execucdes do codigo feitas pelo estudante;

(3) Menor quantidade de erros obtidos durante a tentativa de
solucionar a questao.

Como a ementa da disciplina ja apresenta uma divisao em médu-
los, abordando os principais topicos introdutorios de programagcao,
as questdes foram distribuidas seguindo o mesmo critério. A Fi-
gura 1 apresenta a distribui¢do das questdes por médulo. O Médulo
01 (M01) por ser um mddulo introdutdrio, contém a maior quan-
tidade de questdes, 18,6% delas. Em contrapartida o Mddulo 06
(M06), que aborda estruturas de repeticdo por contagem, apresenta
o menor conjunto de questdes, 9,3% das questdes. Por fim, mais
da metade das questdes selecionadas esta concentrada nos trés
primeiros moédulos da disciplina (M01, M02 e M03).

4 METODOLOGIA
4.1 Variavel dependente (alvo)

Apesar da facilidade encontrada em questdes introdutérias de pro-
gramacio ndo possuir uma defini¢do formal, encontramos na litera-
tura algumas abordagens semelhantes para mensura-la: o numero
médio de submissdes, o tempo médio de solucéo e a taxa de sucesso
(acerto) [6, 7, 18] . A viabilidade de cada uma dessas abordagens foi
avaliada dentro do contexto deste trabalho e dos dados disponiveis.

A contagem do nimero de submissoes feitas por cada estudante
foi realizada por um trabalho de mineracéo de dados nos arquivos

Lima et al.
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Figura 1: Distribuicio de questdes por modulo

de registro (logs) da base de dados. Esses arquivos sdo gerados en-
quanto os estudantes tentam codificar soluc¢des para as questdes.
Nesses arquivos ficam registradas as submissoes para correcéo au-
tomatica, as execugdes de codigo feitas pelo estudante e também os
erros apontados pelo interpretador Python durante submissdes ou
execucdes. Ao todo foram analisados 17.374 registros de tentativas,
correspondentes as 354 questdes da amostra.

Durante a analise exploratéria do nimero de submissdes, foram
identificados muitos outliers na amostra. A Figura 2 apresenta a
variagdo do numero de submissdes num diagrama de caixa. Para
melhorar a escala do grafico e facilitar a visualizagio aplicou-se a
funcéo raiz quadrada nos dados. A analise estatistica descritiva do
numero de submissdes revelou que essa distribuigio é assimétrica
positiva com X = 4,32(x0,074), X = 2,00, s = 9,693. Além disso
apresenta como quartis: g1 = 1,00, g2 = 2,00 e g3 = 4, 00.

Uma analise mais minuciosa revelou que alguns estudantes,
mesmo ap0s ja terem solucionado uma dada questdo, continua-
vam a submeter codigos para correcio automatica, muitos deles
ndo funcionais. Isso inviabilizou, pelo menos para o nosso contexto,
o uso do nimero de submissdes como variavel dependente para
estimar a facilidade, haja vista que o comportamento arbitrario
dos estudantes distorce de forma significativa a amostra e a remo-
¢éo dos outliers levaria a uma redugio ainda maior da amostra, ja
anteriormente distribuida em 07 parti¢oes.

Adicionalmente, os logs também armazenam todas as edicoes de
codigo feitas pelos estudantes durante o desenvolvimento de suas
solucdes. Para cada modificagdo feita no codigo-fonte é gerada uma
nova entrada no arquivo de log, contendo a data, hora, linha, coluna
e a edicdo feita. Além disso, também sdo registrados alguns eventos
relacionados com a area de edi¢do de codigo: ganho de foco, perda de
foco, rolagem (scroll), etc. O tempo de solugao foi calculado somando
as diferencas entre os intervalos de tempo dos eventos registrados
nesses arquivos de log. Além disso, s6 foram considerados os eventos
registrados que ocorreram dentro do intervalo de duracio do exame
presencial, ou seja, modificagdes posteriores ao término da atividade
foram desconsideradas. Foi observado que, durante a resolucéo
de um problema, existiam longos intervalos de tempo em que o
estudante ndo interagia com o ambiente, mesmo que a area de
edicdo estivesse com o foco. Esses intervalos poderiam representar
um momento de davida do estudante, um periodo de distragio e
até mesmo abandono da questdo. Consequentemente, mensurar de

116



Uso de atributos de cédigo para classificacao da facilidade de questdes de codificagao

8 17.5 g
10

0 '
£ 15.0 ‘
0

3

wv

L1125

(V]

®

S 10.0

c

(0]

& 75

1]

e

S 5.0

H

5 1
S 25

o

(1]

o 0.0

Figura 2: Diagrama de caixa da quantidade de submissoes

forma precisa o real tempo de solugao seria algo muito complexo e
incerto.

Diante disso, adotou-se como varidvel-dependente somente a
taxa de acerto, aqui definida como a razio entre o numero de alunos
que conseguiram solucionar uma questio e o total de alunos que
tentaram resolvé-la. Foram desconsideradas as tentativas em que
o codigo de solucdo do estudante nio era funcional, ou seja, o
codigo nao era executavel. Foge do escopo deste trabalho tentar
distinguir se o estudante realmente tentou solucionar a questéo
ou se simplesmente desistiu do problema, deixando um cédigo de
solucdo incompleto.

4.2 Variaveis independentes (atributos)

Como variaveis independentes foram utilizados um conjunto de
atributos extraidos dos codigos de solucéo elaborados para cada
questdo. Para o processo automatico de extragéo de atributos foi
construido um Extrator® em Python que analisa toda a estrutura de
diretérios da base de dados. Para a extracdo de atributos dos codigos
de soluc¢do, o extrator utiliza dois mddulos: Radon® e Tokenize®.
Ambos sio aplicados separadamente em cada um dos codigos de
solucéo dos instrutores.

O moédulo Radon foi utilizado para extrair os atributos relacio-
nados com métricas de software [13], algumas delas baseadas no
tamanho do codigo (quantidade total de linhas, linhas logicas, linhas
em branco, comentarios, etc.) e também na complexidade ciclomatica
total do cédigo [22].

O médulo Tokenize, por sua vez, faz parte da biblioteca padrio da
linguagem Python, e tem como funcéo a geracio de tokens a partir
da analise léxica de codigos em Python. Os tokens gerados foram
utilizados para criar novos atributos, aqui chamados de “atributos

3https://github.com/marcosmapl/codebench-extractor
*https://pypi.org/project/radon/
Shttps://docs.python.org/3/library/tokenize html
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de complexidade estrutural”. Alguns exemplos de “atributos de com-
plexidade estrutural” sdo as quantidades encontradas de: keywords,
imports, lacos while, elif, operadores aritméticos, identificado-
res, constantes e fun¢des embutidas (built-in). Tanto as estruturas
condicionais quanto as de repeticdo foram contabilizadas de duas
formas: individualmente (if, else, while, for, etc.) e na totalidade
de ocorréncias. Os operadores, por sua vez, foram contabilizados
de forma isolada e também agrupados em 04 categorias:

e Aritméticos
e Logicos
e Relacionais
o Bit-a-bit

Além disso, foram derivados alguns atributos relativos a outros
componentes da linguagem, como a quantidade de parénteses e dois-
pontos. Por fim, a quantidade de fun¢oes embutidas na linguagem
também foram contabilizadas como um tnico atributo, exceto pelas
fungdes input e print, que por estarem relacionadas com os meca-
nismos de verificagio e corre¢io das solu¢des foram contabilizadas
individualmente.

Como ultima etapa, foi realizado um processo de engenharia de
atributos utilizando os atributos obtidos até o momento. O objetivo
desse processo é criar mais informagio que possa ser pertinente aos
modelos na etapa de classifica¢do. Por meio dos atributos discretos
quantitativos foram criados novos atributos booleanos (verdadeiro
ou falso) indicando a ocorréncia ou nio de algumas estruturas no
cddigo, como estruturas condicionais e repeticao. Esse tipo de in-
formacéo pode ser util em modelos baseados em arvores de decisao,
de modo que o valor booleano possa ser utilizado como critério
de divisdao num né. Do mesmo modo, os atributos baseados em
tamanho do c6digo foram combinados para gerar novos atributos
como, por exemplo, a média de identificadores por linha de cédigo
e a média de caracteres por identificador (nomes definidos pelo
estudante).

Ao final de todas essas etapas foi obtido um conjunto de 91
atributos a serem utilizados como varidveis independentes.

4.3 Remocao de atributos com baixa variancia

A analise estatistica dos atributos extraidos revelou que alguns pos-
suiam baixa variincia e média préximas de zero. Isso se explica
pelo fato da disciplina ser dividida em sete médulos organizados de
modo a facilitar a evolugio gradual do estudante. E de se esperar que
nos cddigos elaborados nos primeiros modulos ndo aparecam cons-
trucdes mais avancadas (operadores bit-a-bit, expressdes lambdas,
modulos externos, etc.). Tal fato, além de dificultar a generalizagéo,
ainda poderia atrapalhar a sele¢éo de atributos para os modelos de
classificacdo. Em fungio disso, em cada conjunto de dados foram
removidos os atributos com variéncia inferior a 107°. A quantidade
de atributos restantes para cada conjunto encontra-se descrita na
Tabela 2.

4.4 Discretizacio da taxa de acerto

O dominio de valores da taxa de acerto é continuo, compreendendo
valores no intervalo de 0 a 1. Para que essa variavel possa ser utili-
zada para classificagio é necessario discretiza-la. Como referéncia
para a discretizacao foi utilizado o “indice de facilidade”, adotado
pelo Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio
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Teixeira (INEP) no Enade [14]. O indice é dividido em cinco niveis
de facilidade de acordo com a “taxa de acerto”. Neste trabalho, esse
indice foi simplificado para apenas dois niveis, pois a adocido de
mais niveis reduziria a quantidade de amostras das classes minori-
tarias em particdes estratificadas num treino por validacdo cruzada.
Além disso, o uso de dois niveis nos permitiu comparar nossa abor-
dagem com o trabalho realizado por Lima et al. [19]. O mapeamento
realizado esta disposto na Tabela 1.

Tabela 1: Discretizacao da taxa de acerto.

Taxa de Acerto Classificacio Inep C'las,51'ﬁcag:ao
Binaria

>0,86 Muito Facil Facil

0,61 a 0,85 Facil

0,41 a 0,60 Média

0,16 a 0,40 Dificil Nao Facil

<0,15 Muito Dificil

Conforme novos conceitos sdo ensinados aos estudantes, a com-
plexidade das questdes aumenta, exigindo o uso de estruturas mais
complexas nos codigos de solugdo. Isso pode ser observado na
Tabela 2 onde a quantidade de atributos extraidos dos codigos de so-
lugéo aumenta com o avanco nos modulos da disciplina. Além disso,
mais da metade das questdes esta concentrada nos trés modulos
iniciais da disciplina (M01, M02 e M03). Observando a distribuicdo
de questdes em cada classe dentro dos médulos, a tabela também
mostra que quase todos os modulos séo desbalanceados, exceto pelo
Moédulo 05 (M05). Por fim, o Médulo 04 (M04) é o inico com mais
questdes da classe “Nao Facil”, em todos os demais a classe “Facil”
¢é majoritaria.

Tabela 2: Distribuicdo de Questdes para Classificacio Bina-
ria.

A . . Classes
Moédulo Atributos Questdes Facl  Nao Facil
Mo1 56 66 84,85% 15,15%
Mo02 65 59 86,44% 13,53%
Mo03 72 58 72,41% 27,59%
Mo04 73 42 23,81% 76,19%
Mo05 74 44 56,82% 43,18%
Mo06 83 33 66,67% 33,33%
Mo7 81 52 69,23% 30,77%

4.5 Escolhendo uma métrica de desempenho
para avaliacio dos modelos

Antes de iniciar o processo de classificagio, é necessario escolher
uma métrica para avaliar e comparar o desempenho dos modelos.
Embora existam diversas métricas para avaliar modelos de classi-
ficagdo, foram analisadas 05 métricas e duas delas foram tomadas
como principais.

A acuracia, apesar de ter sido computada nos resultados, néo foi
utilizada como parametro de desempenho dos modelos justamente
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por termos um conjunto de dados desbalanceados. Utilizar a acu-
racia em bases desbalanceadas pode levar a resultados enganosos,
haja vista que nesses cenarios, até mesmo modelos enviesados que
chutem todas as amostras como sendo da classes majoritaria, terdo
uma acurdcia elevada.

Quanto a precisdo, por ser uma métrica que avalia o quéo asser-
tivo é um modelo, serve como indicador do qudo bom um modelo
¢é em identificar as observagoes para classe positiva. Em geral, seu
uso é recomendado quando Falsos Positivos sio mais prejudiciais
que Falsos Negativos. Entretanto, na classificacio da facilidade de
questdes de programacio é importante identificar corretamente as
observacdes para ambas as classes. Classificar erroneamente uma
questdo “Facil” como sendo “Néao Facil” pode beneficiar alguns estu-
dantes com um sorteio de questdes mais faceis do que os demais, do
mesmo modo classificar questdes “Nao Faceis” como sendo “Faceis”
prejudica os estudantes por gerar atividades mais dificeis do que o
desejado. Por isso a precisao também foi descartada como métrica
principal.

Outra métrica avaliada foi a revocagdo. Por ser uma métrica
que avalia a completude dos modelos, ela serve como indicador
da frequéncia com que o modelo identifica exemplos de uma das
classes. Geralmente, a revocagdo é utilizada em situagdes em que
Falsos Negativos sdo mais prejudiciais que Falsos Positivos. Nao sendo
ideal como métrica principal pelo mesmo que motivo da precisao.

Por fim, temos o fI-score que consiste na média harménica en-
tre precisdo e revocagdo. Essa combinacdo permite avaliar tanto a
precisdo quanto a revocacdo do modelo num tnico valor. Por esse
motivo o fi-score foi escolhido como métrica principal para ava-
liar o desempenho do modelo. Além do fI-score, foi utilizado como
critério de desempate o log loss por ser uma métrica baseada na
probabilidade estimada pelos modelos e também punir previsdes
incorretas muito confiantes.

4.6 Processo de classificacao

Para a classificacdo das questdes foi utilizada a técnica de ensemble
Stacking [42] em duas etapas. Esta técnica permite a combinacéo de
diversos algoritmos de aprendizagem de maquina, aproveitando dos
pontos fortes de cada um para uma predi¢ao final mais eficiente.

Primeiramente, para cada um dos 07 conjuntos de questdes fo-
ram treinados 04 “classificadores-base”. Um “classificador-base” é
um modelo treinado isoladamente que sera combinado num ensem-
ble. O processo de treino dos “classificadores-base” foi realizado
por meio de “validacdo cruzada” (cross-validation). Devido & pouca
quantidade de questdes dentro de cada conjunto, foram utilizadas
03 partigdes, escolhidas de forma estratificadas. As parti¢des dos
“classificadores-base” foram escolhidas usando o numero 42 como
semente de aleatoriedade.

Durante o processo de “valida¢io cruzada”, duas parti¢des eram
utilizadas para treino do “classificador-base” e uma parti¢io para
teste. As predicdes estimadas (classe a qual a observacio pertence)
pelos “classificadores-base” para a parti¢do de teste eram salvas
com intuito de serem utilizadas na segunda etapa de classificago.
O mesmo foi feito para as probabilidades estimadas (distribuicdo de
probabilidade no conjunto de classes) pelos “classificadores-base”
probabilisticos.
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Concomitante ao treino de cada “classificador-base”, foi feito um
processo de “selecdo de atributos” objetivando remover atributos
que adicionem ruido e melhorar o custo computacional ao reduzir a
quantidade de dados. Para a “sele¢do de atributos” foram utilizadas
duas abordagens em que os atributos recebem pontos (scores) para
que posteriormente sejam selecionados os “k” melhores atributos
para cada “classificador-base”. A primeira abordagem faz uso da
funcio de uma funcéo para pontuar os atributos. Como funcdes de
pontuacio foram utilizadas f classif e mutual_f classif, dentre elas a
f_classif obteve melhores resultados. A segunda abordagem faz uso
de um outro classificador criado apenas para pontuar os atributos.
Nas duas abordagens, o parametro “k” foi testado para o intervalo
de 1 até n, onde n representa a quantidade de atributos do conjunto
de dados que o “classificador-base” fara uso. Por fim, selecionamos
a abordagem com o melhor fI-score para cada “classificador-base”
treinado.

Como “classificadores-base” foram utilizados os modelos:

K-Nearest Neighbor (knn);
Random Forest (rf);

Support Vector Machine (svm); e
XGBoost (xgb).

Em seguida, as predi¢des e probabilidades sio utilizadas como
atributos para o treino de 02 “meta-classificadores” para cada um
dos 07 conjuntos de questdes, ou seja, 14 “meta-classificadores” ao
todo. O primeiro “meta-classificador” é treinado somente com as
predicoes estimadas, enquanto que o segundo “meta-classificador”
é treinado somente com as probabilidades estimadas. Os “meta-
classificadores” foram treinados utilizando o mesmo processo dos
“classificadores-base”, exceto que para os “meta-classificadores” o
numero 43 foi escolhido como semente de aleatoriedade. Isso garan-
tiu que os “meta-classificadores” nio tivessem as mesmas parti¢des
das que foram selecionadas para os “classificadores-base”, ndo per-
mitindo assim o vazamento de informacdo entre as etapas.

Para “meta-classificadores” foram utilizados os modelos:

e K-Nearest Neighbor (knn);
e Random Forest (rf); e
o XGBoost (xgb).
Os scripts (jupyter notebooks) e dados utilizados encontram-se
organizados num repositorio do GitHub no endereco: https://github.
com/marcosmapl/dificuldade-questoes

5 ANALISE DOS RESULTADOS
5.1 Resultado dos Meta-classificadores

Os resultados de cada “meta-classificador” estdo dispostos na Ta-
bela 3. Dentre os “meta-classificadores”, o “Meta 02” do Médulo 05 —
Vetores e strings, um XGBoost, foi o que obteve melhor resultado den-
tre os conjuntos de dados isolados. Quando os “meta-classificadores”
de um mesmo conjunto de dados obtinham o mesmo desempenho
(f1-score) o menor valor de log loss era utilizado como critério de
desempate.

Os resultados dos “classificadores-base” quando comparados com
seus respectivos “meta-classificadores” tiveram resultados melhores,
exceto para os mddulos 03, 04 e 06, onde os “meta-classificadores”
obtiveram o mesmo resultado que o melhor “classificador-base”.
Logo, o processo de classificacdo utilizando pode ser simplificado
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Tabela 3: Resultados dos meta-classificadores por médulo

Moédulo Meta-Classificador F1 LogLoss Acuracia
Mot Meta 01 (rf) 0,91 0,18 0,95
Meta 02 (xgb) 0,86 0,26 0,94
Mo2 Meta 01 (rf) 0,73 1.36 0,88
Meta 02 (xgb) 0,81 0,26 0,93
Mo03 Meta 01 (xgb) 0,87 0,70 0,90
Meta 02 (xgb) 0,87 0,51 0,90
Mo4 Meta 01 (xgb) 0,84 0,37 0,88
Meta 02 (xgb) 0,84 0,43 0,38
MO5 Meta 01 (xgb) 0,98 0,22 0,98
Meta 02 (xgb) 0,95 0,20 0,98
Mo6 Meta 01 (knn) 0,84 1.31 0,85
Meta 02 (xgb) 0,84 0,66 0,85
Mo7 Meta 01 (xgb) 0,91 0,68 0,92
Meta 02 (xgb) 0,83 0,68 0,85

utilizando somente um “classificador-base” para cada um dos mo-
dulos em que ndo houve melhora no desempenho com o uso de
ensemble.

O resultado final do processo de classificagdo foi obtido pela
juncao das predicdes dos melhores “meta-classificadores” de cada
modulo. Analisando a matriz de confuséo (Figura 3) temos, no geral,
uma acuracia de 0,92 e fl-score de 0,94. A precisdo por sua vez é
alta tanto para classe “Facil” quanto para “Néo Facil”, 0,93 e 0,88
respectivamente. Semelhantemente, a revocagdo também foi alta,
0,86 para a classe “Nao Facil” e 0,95 para a classe “Facil”, mesmo
com a relagéo de compromisso (trade-off) existente entre precisio
e revocagdo. Ademais, o modelo obteve um boa completude para
ambas as classes.

Nossa abordagem demonstrou a viabilidade da classificacdo da
facilidade de questdes de codificacio, pelo uso de atributos extraidos
de codigos de solugio elaborados por instrutores (QP1), sendo capaz
de superar os resultados de Lima et al. [19]. Logo, a divisdo do
conjunto de questdes segundo os topicos abordados (conceitos de
programacéo), além de melhorar o desempenho dos classificadores
(QP2) também reduziu a quantidade de atributos utilizados pelos
modelos, em todos os conjuntos de questdes.

5.2 Analise do conjunto de atributos

Durante a selecdo de atributos constatou-se que o conjunto de
atributos selecionado variava ndo somente de modelo para modelo,
como também de acordo com o conjunto de questdes. Esse fato em
conjunto com a distribuicao de atributos por médulos da Tabela 2
evidencia que o mesmo conjunto de atributos néo deve ser utilizado
na classificacdo de qualquer tipo de questao (QP3).

6 CONTRIBUICAO E APLICACC)ES DO
CLASSIFICADOR

A principal contribuicdo deste trabalho para a Educac¢do em Com-

putacdo foi apresentar um modelo automatico para classificagio

de questdes de codificacio, quanto a sua facilidade, pelo uso de

atributos extraidos de codigos de solucédo de instrutores. Além de
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Figura 3: Resultado final da classificacio de questoes

auxiliar o trabalho do instrutor durante a elaboracio e balance-
amento de listas de exercicios e exames, o modelo apresentado
possibilita também uma aprendizagem néo-assistida para o estu-
dante. Apos a classificacdo de toda a base, o proprio aluno podera
selecionar quais questdes deseja resolver, de acordo com a facilidade
e o topico desejado.

Outra aplicacdo vislumbrada seria o uso do modelo de classifi-
cagdo em sistemas de recomendagio automaética de questdes. Ini-
cialmente o ambiente sugere somente questdes faceis, e conforme
o estudante for obtendo sucesso em solucioné-las, podera rece-
ber como sugestdo questdes mais desafiadoras. Logo, o presente
trabalho é um passo em dire¢do ao uso de modelos hibridos IA-
humanos na educacéo, onde alunos e professores sio assistidos por
um modelo preditivo.

Além disso, o modelo de classificagido pode ser aplicado como
ferramenta para o instrutor na gestdo da propria base de questdes.
Uma vez classificadas as questdes da base, o instrutor ira dispor de
um “feedback” quanto a dificuldade esperada para cada questéo. De
posse dessa informacéo ele podera refinar as questdes conforme a
necessidade da turma.

7 PREMISSAS E AMEACAS A VALIDADE

Assim como Elnaffar [7], os atributos extraidos sdo derivados da
solucdo de amostra fornecida pelo instrutor. Embora seja uma abor-
dagem valida e viavel, algumas das solucdes fornecidas pelos ins-
trutores podem divergir das solugdes elaboradas pelos estudantes.
Em outras palavras, o cédigo do instrutor pode ser mais conciso
e enxuto em questdes de disciplinas mais avancadas, ndo sendo
portanto o mais adequado para todos os contextos.

Embora o uso de somente uma métrica com variavel-alvo possa
ser problematico, por nio expressar todos os aspectos da facilidade
encontrada pelo estudante, a métrica escolhida (taxa de acerto) foi
a alternativa mais viavel e que trouxe bons resultados.

Apesar do filtro utilizado néo ser tdo alto, utilizamos um con-
junto com niimero elevado de questdes quando comparado com os
trabalhos encontrados. Outro fator importante é que a variavel-alvo
(taxa de acerto) foi calculada de um total de 17.374 submissdes.

Lima et al.

8 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

O presente trabalho utilizou um total de 354 questdes introdutérias
de programacao, divididas em 07 conjuntos segundo os médulos
da disciplina ministrada, para serem classificadas automaticamente
segundo sua facilidade, em duas classes: “Facil” e “Nao Facil”. Para
a classifica¢io, foram utilizados como atributos, métricas extraidas
diretamente de coédigos de solucgéo elaborados por instrutores. Pos-
teriormente, os atributos foram utilizados no processo de treino de
28 classificadores-base (04 para cada modulo). Em seguida, as predi-
¢des e probabilidades estimadas pelos classificadores-base serviram
como dados de treino para 14 meta-classificadores (02 para cada
modulo), sendo que para cada modulo um dos meta-classificadores
treinou somente com predicdes e o outro, com probabilidades es-
timadas. Como resultado final, combinamos as predi¢des dos me-
lhores meta-classificadores de cada mddulo, obtendo assim 0,94 de
f1—score e 0,92 de acuracia.
Como continuidade de nossa pesquisa, pretende-se:

o Investigar a possibilidade de conjugar mais métricas extrai-
das do codigo de solugdo com métricas de inteligibilidade
textual provenientes do enunciado das questdes, obtendo
assim uma cobertura maior da facilidade.

e Expandir as classes utilizadas na classificacdo de modo que
tenhamos uma melhor separacdo dos niveis de facilidade,
permitindo assim a rotulagéio das questdes por grau de facili-
dade.

o Avaliar a possibilidade de expressar a facilidade através de
valores continuos, permitindo assim a implementagio de um
mecanismo de ordenagéo (ranking) de questdes por meio de
modelos de regressao.

e Avaliar o desempenho de classificadores utilizando o con-
junto de dados como um todo, sem a divisdo por médulos.
Nossa hipétese é que, embora as questdes estejam dividi-
das em moédulos segundo algum conceito de programacio, é
plausivel acreditar que existam questdes que envolvam mais
de um conceito.
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