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RESUMO
No ensino de programação, é comum o uso de Ambientes de Cor-
reção Automática de Código (ACACs). Esses apresentam uma alta
diversidade de exercícios de programação que requerem que o estu-
dante elabore um código como solução. Contudo, um obstáculo é
classificar a facilidade ou dificuldade desses exercícios de modo que
sejam apresentados conforme o nível de conhecimento do aluno,
ou para que durante uma avaliação formulada por sorteio aleató-
rio de questões, os alunos possam receber exercícios com nível
de dificuldade semelhantes. Nesse sentido, este trabalho apresenta
um método para classificar automaticamente o grau de facilidade
de questões de codificação em Python, usando para isso atributos
extraídos de códigos de solução. Foram analisadas 354 questões,
agrupadas em 07 conjuntos segundo os tópicos abordados, que
foram previamente definidos na ementa de uma disciplina de intro-
dução à programação. Essas questões 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 questões pode ser
estimada por meio de atributos do código de solução dos instrutores,
com f1-score de 0,94 e acurácia de 0,92. Além disso, o conjunto de
atributos relevantes para classificação variou conforme o tópico de
programação abordado pelas questões.
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facilidade de questões, questões de codificação, atributos de código,
classificação, ensemble
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1 INTRODUÇÃO
Aprender programação requer muita prática, em grande parte atra-
vés de questões de codificação [1, 10, 15, 21, 23, 29, 30, 34, 44]. Para
um instrutor, a correção manual das soluções elaboradas pelos es-
tudantes, além de desgastante, é por vezes demorada [2, 9, 29, 30].
Nesse contexto, os Ambientes de Correção Automática de Códigos
(ACACs) vêm sendo largamente empregados [2, 5, 9, 31, 36, 41, 44].
Tais ambientes têm como função apresentar ao estudante uma tarefa
(questão de codificação) a ser resolvida. Cabe ao estudante elaborar
uma solução (código) que atenda às especificações de entradas e
saídas do problema. Feito isso, o estudante deve submeter sua so-
lução para que o ACAC faça uma verificação quanto à 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 não sucesso com sua solução.

Tais ambientes vêm sendo empregados em diversos tipos de
atividades, como por exemplo em trabalhos práticos ou exames
presenciais [2, 4, 9, 12, 26, 30, 33]. Em exames presenciais, geralmente
ocorre o sorteio aleatório de um número predefinido de questões,
dentre um conjunto de questões previamente selecionadas por um
instrutor [17]. Refletindo um pouco sobre essa abordagem, é fácil
perceber sua falha, pois o sorteio aleatório não garante equivalência
no exame. Enquanto alguns estudantes podem ser beneficiados ao
receberem um subconjunto de questões mais fáceis, outros podem
ser prejudicados ao receberem um subconjunto de questões mais
difíceis do que as recebidas pelos demais colegas.

O sorteio aleatório, 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 são realizados em laboratórios de informática com es-
paço físico restrito, onde os estudantes ficam dispostos lado a lado,
facilitando conversas paralelas ou compartilhamento de código en-
tre os estudantes, principalmente em grandes turmas, a exemplo
dos cursos de ensino superior.

Além do uso de questões já disponíveis na base do ACAC para
compor uma nova atividade, o instrutor pode optar por elaborar
novas questões. Estas não dispõem de informações que possam
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indicar o quão fácil será sua resolução por um estudante [10, 29].
Logo, para que o sorteio aleatório de questões seja equânime, faz-se
necessário um mecanismo capaz de classificar a facilidade de novas
questões antes de serem apresentadas aos estudantes, utilizando
para isso somente os dados disponíveis no momento de cadastro
[15, 44], ou seja, somente as informações disponibilizadas pelo
instrutor.

Análise da facilidade ou dificuldade deve estar associada ao tó-
pico do problema, pois problemas de determinados tópicos são
inerentemente mais fáceis/difíceis que outros, inviabilizando uma
comparação [32]. Para ilustrar, um problema fácil de programação
dinâmica (ex. problema da mochila 0-1) é provavelmente desafiador
para a maioria dos alunos nos primeiros períodos de uma graduação
em ciência da computação, enquanto que um problema difícil de
estruturas sequencias ou condicionais é provavelmente fácil 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 tópicos é inviável, devendo existir um classificador de
facilidade ou dificuldade para cada tópico de programação. Dessa
forma, será possível identificar quais são os problemas fáceis e difí-
ceis do tópico de estruturas condicionais, estruturas de repetição e
etc.

Nesse sentido, o objetivo deste trabalho é propor um modelo
baseado em técnicas de aprendizagem de máquina que classifique
questões de codificação, estratificadas por tópico, segundo a facili-
dade de resolução das mesmas, de forma a ajudar os instrutores a
elaborar atividades (listas de exercícios e exames) mais justos. Essa
classificação deve ser feita no momento do cadastro da questão 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 questões desse exame tenham
sido criadas recentemente e ainda não tenham sido utilizadas em
outras ocasiões dentro do ACAC.

Desta forma, o modelo de classificação proposto neste trabalho
faz uso de atributos extraídos de códigos de solução cadastrados
pelo instrutor. O código de solução de uma questão consiste num
código desenvolvido pelo próprio instrutor contendo uma possível
solução para a questão. Tais códigos são utilizados, por exemplo,
para auxiliar o instrutor a criar casos de teste que serão usados pelo
ACAC na correção automática dos códigos desenvolvidos pelos
estudantes.

O modelo proposto foi avaliado considerando que a facilidade
real (variável dependente) de uma dada questão pode ser expressa
pela taxa de acerto dessa questão. A taxa de acerto foi definida como
a razão entre o número de estudantes que submeteram códigos
corretos para todos os casos de testes e o número de estudantes
que tentaram submeter, ao menos uma vez, um possível código de
solução.

Por meio deste trabalho almejou-se responder às seguintes ques-
tões de pesquisa:

QP1: Como os atributos extraídos dos códigos de solução do ins-
trutor podem ser utilizadas para classificação da facilidade
das questões?

QP2: A divisão das questões segundo os conceitos de programação
abordados resulta numa classificação melhor?

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

Para apresentar o modelo de classificação proposto, este traba-
lho encontra-se dividido da seguinte forma. A Seção 2 apresenta
algumas das abordagens e trabalhos encontrados na literatura. A
Seção 3 caracteriza o conjunto de questões utilizadas e a sequência
de etapas adotadas na amostragem. A Seção 4 descreve os métodos
e técnicas utilizados, e também como foi realizado o processo de
classificação de questões. A Seção 5 apresenta os resultados obti-
dos. A Seção 6 demonstra qual a contribuição deste trabalho para a
Educação em Computação e quais são as aplicações práticas desta
pesquisa. A Seção 7, apresenta as premissas adotadas e ameaças
à validade. Por fim, a Seção 8 apresenta as considerações finais e
trabalhos futuros.

2 TRABALHOS RELACIONADOS
Uma das abordagens para classificação da facilidade de questões
encontrada na literatura é a classificação manual. Nela, um grupo de
instrutores classifica as questões segundo sua opinião [3, 7, 11, 20].
O principal problema desse método é a subjetividade na avaliação
por depender da experiência pessoal do instrutor e de um profundo
conhecimento do contexto do problema. Sheard et al. [38] reportam
que na classificação de um conjunto 252 questões quanto ao nível
de dificuldade, somente 43% dos tutores chegaram a um consenso.
Outro problema na classificação manual é a escalabilidade do mé-
todo. Com o aumento na quantidade de questões, a classificação
manual começa a demandar muito tempo tanto para a avaliação
quanto para a revisão da classificação.

Mesmo que se tenha uma quantidade ideal de avaliadores hu-
manos e tempo hábil para classificar as questões da base, ainda é
possível que haja divergência nas opiniões dos avaliadores. Nessa
perspectiva, Sheard et al. [38] propuseram a classificação de ques-
tões segundo uma escala de dificuldade com 03 níveis. Como es-
perado, houve divergências entre os avaliadores e, mesmo após
debaterem as classificações conflitantes, houve consenso entre me-
nos da metade dos avaliadores. Ademais, a dificuldade estimada
pelo instrutor pode não condizer com aquela experimentada pelo
estudante, como foi evidenciado em Meisalo et al. [24].

Alguns autores optam por adaptar modelos já existentes para o
contexto de questões de programação. Por exemplo, Zaffalon et al.
[43] apresenta um estudo analítico de dois modelos que estimam a
habilidade de estudantes: Teoria de Resposta ao Item (TRI) e ELO.
A TRI estima a probabilidade de um indivíduo acertar um item em
função das características do item e da(s) habilidade(s) estimada(s)
do indivíduo. O ELO [8] foi originalmente proposto com o objetivo
de estimar o nível de habilidade de jogadores de xadrez por meio
dos seus históricos de jogo, entretanto pode ser usado na educação
ao interpretarmos a tentativa de um estudante responder a uma
questão, como uma “partida” entre o estudante e a questão Pelánek
[28]. Apesar dos resultados promissores, ambos os modelos não
podem ser aplicados para estimar a facilidade de novas questões.

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

Existe ainda a abordagem baseada na análise de códigos de solu-
ção. Oliveira et al. [27] dividem esse tipo de análise em dois grupos:
análise dinâmica e análise estática. A análise dinâmica utiliza atri-
butos provenientes da execução de códigos de solução elaborados
pelos estudantes como, por exemplo, o tempo de execução e a quan-
tidade de casos de testes corretos. Já a análise estática faz uso de
atributos extraídos da estrutura de códigos de solução, por exemplo
a quantidade de laços de repetição.

A análise estática não somente apresenta menor custo compu-
tacional, por descartar a necessidade de execução dos códigos de
solução, mas também não depende de um gabarito (casos de teste).
Podendo portanto ser aplicada tanto em códigos de solução de es-
tudantes quanto de instrutores. Nesse sentido, Elnaffar [7] utiliza
um pequeno conjunto atributos extraídos manualmente de códigos
de solução fornecidos por instrutores para criar um índice para a
dificuldade encontrada por estudantes durante a solução de ques-
tões de codificação. Apesar do pequeno conjunto de atributos, 05
atributos apenas, seu trabalho encontrou forte correlação (>0,9)
entre os atributos extraídos de código e a dificuldade estimada de
questões. Porém, a extração de atributos manualmente não só é su-
jeita a falhas humanas como também só é viável quando o conjunto
de questões é pequeno.

Seguindo a mesma abordagem, Lima et al. [19] apresentaram
um método de classificação de questões de codificação segundo
sua dificuldade. Todas as questões foram aplicadas em exames pre-
senciais de turmas de introdução à computação. Foram extraídas
automaticamente 91 atributos de códigos de solução de instrutores.
Esse trabalho obteve um f1-score de 81% utilizando uma classifi-
cação binária (classes “Difícil” e “Não Difícil”). Apesar dos bons
resultados, o modelo de classificação 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 hiperparâmetros.

Outra abordagem possível seria combinar análise estática e dinâ-
mica. Nesse sentido, Neves et al. [25] apresentaram uma ferramenta
que mapeia soluções de programação, 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 questões tenham
sido apresentadas a um número razoável de estudantes. Logo, novas
questões só poderiam ter sua facilidade/dificuldade estimada após
serem apresentadas aos estudantes. Sendo assim, a análise dinâmica
está fora do escopo deste trabalho, pois o objetivo aqui é classificar
novas questões.

Diferentemente dos estudos apresentados, que tentam classificar
todo o conjunto de questões numa única etapa, neste estudo as
questões são divididas. Nossa hipótese é que a divisão do conjunto
de questões segundo o tópico pode melhorar a classificação além de

reduzir a quantidade de atributos utilizados. Isso possibilitará uma
simplificação no processo de seleção de problemas para composição
de atividades (listas de exercícios e provas) com níveis de facili-
dade/dificuldade balanceados, já que será possível identificar quais
são os problemas fáceis e difíceis de cada tópico. Além disso, com o
uso apenas de códigos de solução dos instrutores, não será neces-
sário que um grupo razoável de alunos desenvolva soluções para
as questões cadastradas, tornando assim o sistema de classificação
mais escalável.

3 CARACTERIZANDO A AMOSTRA DE
DADOS

3.1 Base de dados
A base de questões1 utilizada neste trabalho foi obtida do ambi-
ente de correção automática de código CodeBench2, utilizado na
Universidade Federal do Amazonas. Dentre as diversas disciplinas
que utilizam tal ferramenta, selecionamos somente questões resol-
vidas pelos estudantes da disciplina de Introdução à Programação
de Computadores (IPC), entre os anos de 2017 e 2019.

A disciplina de IPC é ministrada para 17 cursos de graduação,
nas áreas de engenharia e ciências exatas. Tem carga horária de 60h
e sua ementa é dividida em 7 módulos, cobrindo conceitos básicos
de programação, conforme listagem a seguir:

• Módulo 01: Variáveis e estrutura sequencial
• Módulo 02: Estrutura condicional simples
• Módulo 03: Estrutura condicional encadeada
• Módulo 04: Estrutura de repetição por condição
• Módulo 05: Vetores e strings
• Módulo 06: Estrutura de repetição por contagem
• Módulo 07: Matrizes

Embora sejam realizadas listas de exercícios e exames presenciais
em cada módulo, para o presente estudo foram consideradas so-
mente as questões aplicadas em exames presenciais, pois as listas de
exercícios podem ser resolvidas em qualquer ambiente, com consulta
e com duas semanas de prazo de entrega. Já os exames presenciais,
são realizados em um ambiente controlado, sob a supervisão de um
instrutor e um tutor, inibindo a possibilidade de compartilhamento
de código entre os estudantes ou consultas a fontes externas. Além
disso, o tempo de resolução dos exames é limitado, exigindo assim
foco dos estudantes na tarefa de elaborar os códigos de resposta.

3.2 Processo de amostragem
Inicialmente, foram obtidas do banco de questões do ACAC um
total de 653 questões aplicadas em exames presenciais. No entanto,
o processo de avaliação do método proposto neste trabalho envolve
uma análise das tentativas de solução das questões por parte dos
alunos, para o cálculo da variável dependente, e por isso é impor-
tante que as questões consideradas nos experimentos tenham sido
utilizadas por um conjunto razoável de estudantes.

Para obter uma estimativa estável da facilidade/dificuldade de
questões de programação são necessárias algumas centenas de
tentativas [6]. Portanto, foi aplicado um filtro nas 653 questões,
selecionando apenas aquelas com 20 ou mais tentativas de solução.

1http://codebench.icomp.ufam.edu.br/dataset/
2http://codebench.icomp.ufam.edu.br/
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Esse valor foi escolhido almejando diminuir a distorção da facili-
dade e ainda assim manter uma boa quantidade de observações na
amostra, haja vista que valores maiores reduziriam a quantidade de
questões para menos de 50% da base original. Com a aplicação do
filtro, foram selecionadas então 354 questões das 653 iniciais.

3.3 Complementando a amostra
Posto que o objetivo desse trabalho é classificar novas questões de
programação no momento em que elas são cadastradas no ACAC,
não seria possível utilizar atributos extraídos de códigos de solução
dos estudantes, por não estarem disponíveis no momento do cadas-
tro da questão. Ocorre que o próprio ACAC possibilita o cadastro
de um modelo de solução (código) para cada questão em sua base. O
modelo de solução, quando inserido pelo instrutor no momento da
elaboração de uma nova questão, precisa passar em todos os casos
de teste da questão.

Como o código de solução é um campo opcional do formulário
de cadastro de novas questões, nem todas as questões possuem um
modelo de solução cadastrado. Das 354 questões selecionadas, 78
não contavam com um código de solução elaborado pelo instrutor.
Objetivando não reduzir mais ainda a amostra, e considerando que
cada uma dessas 78 questões foram solucionadas por pelo menos
20 alunos, optou-se por usar códigos de alunos que acertaram as
questões como alternativas aos códigos de solução dos instrutores.
Desta forma, para cada uma das 78 questões sem códigos de solução,
foi selecionado o código de solução de um dado aluno como modelo
de solução da questão. A escolha de qual solução utilizar foi feita
utilizando 03 critérios de desempate, em ordem de prioridade:

(1) Menor número de submissões para correção automática fei-
tas pelo estudante;

(2) Menor número de execuções do código feitas pelo estudante;
(3) Menor quantidade de erros obtidos durante a tentativa de

solucionar a questão.

.
Como a ementa da disciplina já apresenta uma divisão em módu-

los, abordando os principais tópicos introdutórios de programação,
as questões foram distribuídas seguindo o mesmo critério. A Fi-
gura 1 apresenta a distribuição das questões por módulo. O Módulo
01 (M01) por ser um módulo introdutório, contém a maior quan-
tidade de questões, 18,6% delas. Em contrapartida o Módulo 06
(M06), que aborda estruturas de repetição por contagem, apresenta
o menor conjunto de questões, 9,3% das questões. Por fim, mais
da metade das questões selecionadas está concentrada nos três
primeiros módulos da disciplina (M01, M02 e M03).

4 METODOLOGIA
4.1 Variável dependente (alvo)
Apesar da facilidade encontrada em questões introdutórias de pro-
gramação não possuir uma definição formal, encontramos na litera-
tura algumas abordagens semelhantes para mensurá-la: o número
médio de submissões, o tempo médio de solução 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 disponíveis.

A contagem do número de submissões feitas por cada estudante
foi realizada por um trabalho de mineração de dados nos arquivos

Figura 1: Distribuição de questões por módulo

de registro (logs) da base de dados. Esses arquivos são gerados en-
quanto os estudantes tentam codificar soluções para as questões.
Nesses arquivos ficam registradas as submissões para correção au-
tomática, as execuções de código feitas pelo estudante e também os
erros apontados pelo interpretador Python durante submissões ou
execuções. Ao todo foram analisados 17.374 registros de tentativas,
correspondentes às 354 questões da amostra.

Durante a análise exploratória do número de submissões, foram
identificados muitos outliers na amostra. A Figura 2 apresenta a
variação do número de submissões num diagrama de caixa. Para
melhorar a escala do gráfico e facilitar a visualização aplicou-se a
função raiz quadrada nos dados. A análise estatística descritiva do
número de submissões revelou que essa distribuição é assimétrica
positiva com 𝑋 = 4, 32(±0, 074), 𝑋̃ = 2, 00, 𝑠 = 9, 693. Além disso
apresenta como quartis: 𝑞1 = 1, 00, 𝑞2 = 2, 00 e 𝑞3 = 4, 00.

Uma análise mais minuciosa revelou que alguns estudantes,
mesmo após já terem solucionado uma dada questão, continua-
vam a submeter códigos para correção automática, muitos deles
não funcionais. Isso inviabilizou, pelo menos para o nosso contexto,
o uso do número de submissões como variável dependente para
estimar a facilidade, haja vista que o comportamento arbitrário
dos estudantes distorce de forma significativa a amostra e a remo-
ção dos outliers levaria a uma redução ainda maior da amostra, já
anteriormente distribuída em 07 partições.

Adicionalmente, os logs também armazenam todas as edições de
código feitas pelos estudantes durante o desenvolvimento de suas
soluções. Para cada modificação feita no código-fonte é gerada uma
nova entrada no arquivo de log, contendo a data, hora, linha, coluna
e a edição feita. Além disso, também são registrados alguns eventos
relacionados com a área de edição de código: ganho de foco, perda de
foco, rolagem (scroll), etc. O tempo de solução foi calculado somando
as diferenças entre os intervalos de tempo dos eventos registrados
nesses arquivos de log. Além disso, só foram considerados os eventos
registrados que ocorreram dentro do intervalo de duração do exame
presencial, ou seja, modificações posteriores ao término da atividade
foram desconsideradas. Foi observado que, durante a resolução
de um problema, existiam longos intervalos de tempo em que o
estudante não interagia com o ambiente, mesmo que a área de
edição estivesse com o foco. Esses intervalos poderiam representar
um momento de dúvida do estudante, um período de distração e
até mesmo abandono da questão. Consequentemente, mensurar de
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Figura 2: Diagrama de caixa da quantidade de submissões

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

Diante disso, adotou-se como variável-dependente somente a
taxa de acerto, aqui definida como a razão entre o número de alunos
que conseguiram solucionar uma questão e o total de alunos que
tentaram resolvê-la. Foram desconsideradas as tentativas em que
o código de solução do estudante não era funcional, ou seja, o
código não era executável. Foge do escopo deste trabalho tentar
distinguir se o estudante realmente tentou solucionar a questão
ou se simplesmente desistiu do problema, deixando um código de
solução incompleto.

4.2 Variáveis independentes (atributos)
Como variáveis independentes foram utilizados um conjunto de
atributos extraídos dos códigos de solução elaborados para cada
questão. Para o processo automático de extração de atributos foi
construído um Extrator3 em Python que analisa toda a estrutura de
diretórios da base de dados. Para a extração de atributos dos códigos
de solução, o extrator utiliza dois módulos: Radon4 e Tokenize5.
Ambos são aplicados separadamente em cada um dos códigos de
solução dos instrutores.

O módulo Radon foi utilizado para extrair os atributos relacio-
nados com métricas de software [13], algumas delas baseadas no
tamanho do código (quantidade total de linhas, linhas lógicas, linhas
em branco, comentários, etc.) e também na complexidade ciclomática
total do código [22].

O módulo Tokenize, por sua vez, faz parte da biblioteca padrão da
linguagem Python, e tem como função a geração de tokens a partir
da análise léxica de códigos em Python. Os tokens gerados foram
utilizados para criar novos atributos, aqui chamados de “atributos
3https://github.com/marcosmapl/codebench-extractor
4https://pypi.org/project/radon/
5https://docs.python.org/3/library/tokenize.html

de complexidade estrutural”. Alguns exemplos de “atributos de com-
plexidade estrutural” são as quantidades encontradas de: keywords,
imports, laços while, elif, operadores aritméticos, identificado-
res, constantes e funções embutidas (built-in). Tanto as estruturas
condicionais quanto as de repetição foram contabilizadas de duas
formas: individualmente (if, else, while, for, etc.) e na totalidade
de ocorrências. Os operadores, por sua vez, foram contabilizados
de forma isolada e também agrupados em 04 categorias:

• Aritméticos
• Lógicos
• Relacionais
• Bit-a-bit

Além disso, foram derivados alguns atributos relativos a outros
componentes da linguagem, como a quantidade de parênteses e dois-
pontos. Por fim, a quantidade de funções embutidas na linguagem
também foram contabilizadas como um único atributo, exceto pelas
funções input e print, que por estarem relacionadas com os meca-
nismos de verificação e correção das soluções foram contabilizadas
individualmente.

Como última etapa, foi realizado um processo de engenharia de
atributos utilizando os atributos obtidos até o momento. O objetivo
desse processo é criar mais informação que possa ser pertinente aos
modelos na etapa de classificação. Por meio dos atributos discretos
quantitativos foram criados novos atributos booleanos (verdadeiro
ou falso) indicando a ocorrência ou não de algumas estruturas no
código, como estruturas condicionais e repetição. Esse tipo de in-
formação pode ser útil em modelos baseados em árvores de decisão,
de modo que o valor booleano possa ser utilizado como critério
de divisão num nó. Do mesmo modo, os atributos baseados em
tamanho do código foram combinados para gerar novos atributos
como, por exemplo, a média de identificadores por linha de código
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 variáveis independentes.

4.3 Remoção de atributos com baixa variância
A análise estatística dos atributos extraídos revelou que alguns pos-
suíam baixa variância e média próximas de zero. Isso se explica
pelo fato da disciplina ser dividida em sete módulos organizados de
modo a facilitar a evolução gradual do estudante. É de se esperar que
nos códigos elaborados nos primeiros módulos não apareçam cons-
truções mais avançadas (operadores bit-a-bit, expressões lambdas,
módulos externos, etc.). Tal fato, além de dificultar a generalização,
ainda poderia atrapalhar a seleção de atributos para os modelos de
classificação. Em função disso, em cada conjunto de dados foram
removidos os atributos com variância inferior a 10−5. A quantidade
de atributos restantes para cada conjunto encontra-se descrita na
Tabela 2.

4.4 Discretização da taxa de acerto
O domínio de valores da taxa de acerto é contínuo, compreendendo
valores no intervalo de 0 a 1. Para que essa variável possa ser utili-
zada para classificação é necessário discretizá-la. Como referência
para a discretização foi utilizado o “índice de facilidade”, adotado
pelo Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anísio
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Teixeira (INEP) no Enade [14]. O índice é dividido em cinco níveis
de facilidade de acordo com a “taxa de acerto”. Neste trabalho, esse
índice foi simplificado para apenas dois níveis, pois a adoção de
mais níveis reduziria a quantidade de amostras das classes minori-
tárias em partições estratificadas num treino por validação cruzada.
Além disso, o uso de dois níveis nos permitiu comparar nossa abor-
dagem com o trabalho realizado por Lima et al. [19]. O mapeamento
realizado está disposto na Tabela 1.

Tabela 1: Discretização da taxa de acerto.

Taxa de Acerto Classificação Inep Classificação
Binária

>0,86 Muito Fácil Fácil0,61 a 0,85 Fácil
0,41 a 0,60 Média

Não Fácil0,16 a 0,40 Difícil
<0,15 Muito Difícil

Conforme novos conceitos são ensinados aos estudantes, a com-
plexidade das questões aumenta, exigindo o uso de estruturas mais
complexas nos códigos de solução. Isso pode ser observado na
Tabela 2 onde a quantidade de atributos extraídos dos códigos de so-
lução aumenta com o avanço nos módulos da disciplina. Além disso,
mais da metade das questões está concentrada nos três módulos
iniciais da disciplina (M01, M02 e M03). Observando a distribuição
de questões em cada classe dentro dos módulos, a tabela também
mostra que quase todos os módulos são desbalanceados, exceto pelo
Módulo 05 (M05). Por fim, o Módulo 04 (M04) é o único com mais
questões da classe “Não Fácil”, em todos os demais a classe “Fácil”
é majoritária.

Tabela 2: Distribuição de Questões para Classificação Biná-
ria.

Módulo Atributos Questões Classes
Fácil Não Fácil

M01 56 66 84,85% 15,15%
M02 65 59 86,44% 13,53%
M03 72 58 72,41% 27,59%
M04 73 42 23,81% 76,19%
M05 74 44 56,82% 43,18%
M06 83 33 66,67% 33,33%
M07 81 52 69,23% 30,77%

4.5 Escolhendo uma métrica de desempenho
para avaliação dos modelos

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

A acurácia, apesar de ter sido computada nos resultados, não foi
utilizada como parâmetro de desempenho dos modelos justamente

por termos um conjunto de dados desbalanceados. Utilizar a acu-
rácia em bases desbalanceadas pode levar a resultados enganosos,
haja vista que nesses cenários, até mesmo modelos enviesados que
chutem todas as amostras como sendo da classes majoritária, terão
uma acurácia elevada.

Quanto a precisão, por ser uma métrica que avalia o quão asser-
tivo é um modelo, serve como indicador do quão bom um modelo
é em identificar as observações para classe positiva. Em geral, seu
uso é recomendado quando Falsos Positivos são mais prejudiciais
que Falsos Negativos. Entretanto, na classificação da facilidade de
questões de programação é importante identificar corretamente as
observações para ambas as classes. Classificar erroneamente uma
questão “Fácil” como sendo “Não Fácil” pode beneficiar alguns estu-
dantes com um sorteio de questões mais fáceis do que os demais, do
mesmo modo classificar questões “Não Fáceis” como sendo “Fáceis”
prejudica os estudantes por gerar atividades mais difíceis do que o
desejado. Por isso a precisão também foi descartada como métrica
principal.

Outra métrica avaliada foi a revocação. Por ser uma métrica
que avalia a completude dos modelos, ela serve como indicador
da frequência com que o modelo identifica exemplos de uma das
classes. Geralmente, a revocação é utilizada em situações em que
Falsos Negativos sãomais prejudiciais que Falsos Positivos. Não sendo
ideal como métrica principal pelo mesmo que motivo da precisão.

Por fim, temos o f1-score que consiste na média harmônica en-
tre precisão e revocação. Essa combinação permite avaliar tanto a
precisão quanto a revocação do modelo num único valor. Por esse
motivo o f1-score foi escolhido como métrica principal para ava-
liar o desempenho do modelo. Além do f1-score, foi utilizado como
critério de desempate o log loss por ser uma métrica baseada na
probabilidade estimada pelos modelos e também punir previsões
incorretas muito confiantes.

4.6 Processo de classificação
Para a classificação das questões foi utilizada a técnica de ensemble
Stacking [42] em duas etapas. Esta técnica permite a combinação de
diversos algoritmos de aprendizagem de máquina, aproveitando dos
pontos fortes de cada um para uma predição final mais eficiente.

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

Durante o processo de “validação cruzada”, duas partições eram
utilizadas para treino do “classificador-base” e uma partição para
teste. As predições estimadas (classe à qual a observação pertence)
pelos “classificadores-base” para a partição de teste eram salvas
com intuito de serem utilizadas na segunda etapa de classificação.
O mesmo foi feito para as probabilidades estimadas (distribuição de
probabilidade no conjunto de classes) pelos “classificadores-base”
probabilísticos.
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Concomitante ao treino de cada “classificador-base”, foi feito um
processo de “seleção de atributos” objetivando remover atributos
que adicionem ruído e melhorar o custo computacional ao reduzir a
quantidade de dados. Para a “seleção 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
função de uma função para pontuar os atributos. Como funções de
pontuação foram utilizadas f_classif emutual_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 parâmetro “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” fará uso. Por fim, selecionamos
a abordagem com o melhor f1-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 predições e probabilidades são utilizadas como
atributos para o treino de 02 “meta-classificadores” para cada um
dos 07 conjuntos de questões, ou seja, 14 “meta-classificadores” ao
todo. O primeiro “meta-classificador” é treinado somente com as
predições 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
número 43 foi escolhido como semente de aleatoriedade. Isso garan-
tiu que os “meta-classificadores” não tivessem as mesmas partições
das que foram selecionadas para os “classificadores-base”, não per-
mitindo assim o vazamento de informação entre as etapas.

Para “meta-classificadores” foram utilizados os modelos:
• K-Nearest Neighbor (knn);
• Random Forest (rf); e
• XGBoost (xgb).

Os scripts (jupyter notebooks) e dados utilizados encontram-se
organizados num repositório do GitHub no endereço: https://github.
com/marcosmapl/dificuldade-questoes

5 ANÁLISE DOS RESULTADOS
5.1 Resultado dos Meta-classificadores
Os resultados de cada “meta-classificador” estão dispostos na Ta-
bela 3. Dentre os “meta-classificadores”, o “Meta 02” doMódulo 05 –
Vetores e strings, umXGBoost, foi o que obtevemelhor 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 resultadosmelhores,
exceto para os módulos 03, 04 e 06, onde os “meta-classificadores”
obtiveram o mesmo resultado que o melhor “classificador-base”.
Logo, o processo de classificação utilizando pode ser simplificado

Tabela 3: Resultados dos meta-classificadores por módulo

Módulo Meta-Classificador F1 Log Loss Acurácia

M01 Meta 01 (rf) 0,91 0,18 0,95
Meta 02 (xgb) 0,86 0,26 0,94

M02 Meta 01 (rf) 0,73 1.36 0,88
Meta 02 (xgb) 0,81 0,26 0,93

M03 Meta 01 (xgb) 0,87 0,70 0,90
Meta 02 (xgb) 0,87 0,51 0,90

M04 Meta 01 (xgb) 0,84 0,37 0,88
Meta 02 (xgb) 0,84 0,43 0,88

M05 Meta 01 (xgb) 0,98 0,22 0,98
Meta 02 (xgb) 0,95 0,20 0,98

M06 Meta 01 (knn) 0,84 1.31 0,85
Meta 02 (xgb) 0,84 0,66 0,85

M07 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 mó-
dulos em que não houve melhora no desempenho com o uso de
ensemble.

O resultado final do processo de classificação foi obtido pela
junção das predições dos melhores “meta-classificadores” de cada
módulo. Analisando a matriz de confusão (Figura 3) temos, no geral,
uma acurácia de 0,92 e f1-score de 0,94. A precisão por sua vez é
alta tanto para classe “Fácil” quanto para “Não Fácil”, 0,93 e 0,88
respectivamente. Semelhantemente, a revocação também foi alta,
0,86 para a classe “Não Fácil” e 0,95 para a classe “Fácil”, mesmo
com a relação de compromisso (trade-off ) existente entre precisão
e revocação. Ademais, o modelo obteve um boa completude para
ambas as classes.

Nossa abordagem demonstrou a viabilidade da classificação da
facilidade de questões de codificação, pelo uso de atributos extraídos
de códigos de solução elaborados por instrutores (QP1), sendo capaz
de superar os resultados de Lima et al. [19]. Logo, a divisão do
conjunto de questões segundo os tópicos abordados (conceitos de
programação), além de melhorar o desempenho dos classificadores
(QP2) também reduziu a quantidade de atributos utilizados pelos
modelos, em todos os conjuntos de questões.

5.2 Análise do conjunto de atributos
Durante a seleção de atributos constatou-se que o conjunto de
atributos selecionado variava não somente de modelo para modelo,
como também de acordo com o conjunto de questões. Esse fato em
conjunto com a distribuição de atributos por módulos da Tabela 2
evidencia que o mesmo conjunto de atributos não deve ser utilizado
na classificação de qualquer tipo de questão (QP3).

6 CONTRIBUIÇÃO E APLICAÇÕES DO
CLASSIFICADOR

A principal contribuição deste trabalho para a Educação em Com-
putação foi apresentar um modelo automático para classificação
de questões de codificação, quanto à sua facilidade, pelo uso de
atributos extraídos de códigos de solução de instrutores. Além de
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Figura 3: Resultado final da classificação de questões

auxiliar o trabalho do instrutor durante a elaboração e balance-
amento de listas de exercícios e exames, o modelo apresentado
possibilita também uma aprendizagem não-assistida para o estu-
dante. Após a classificação de toda a base, o próprio aluno poderá
selecionar quais questões deseja resolver, de acordo com a facilidade
e o tópico desejado.

Outra aplicação vislumbrada seria o uso do modelo de classifi-
cação em sistemas de recomendação automática de questões. Ini-
cialmente o ambiente sugere somente questões fáceis, e conforme
o estudante for obtendo sucesso em solucioná-las, poderá rece-
ber como sugestão questões mais desafiadoras. Logo, o presente
trabalho é um passo em direção ao uso de modelos híbridos IA-
humanos na educação, onde alunos e professores são assistidos por
um modelo preditivo.

Além disso, o modelo de classificação pode ser aplicado como
ferramenta para o instrutor na gestão da própria base de questões.
Uma vez classificadas as questões da base, o instrutor irá dispor de
um “feedback” quanto a dificuldade esperada para cada questão. De
posse dessa informação ele poderá refinar as questões conforme a
necessidade da turma.

7 PREMISSAS E AMEAÇAS À VALIDADE
Assim como Elnaffar [7], os atributos extraídos são derivados da
solução de amostra fornecida pelo instrutor. Embora seja uma abor-
dagem válida e viável, algumas das soluções fornecidas pelos ins-
trutores podem divergir das soluções elaboradas pelos estudantes.
Em outras palavras, o código do instrutor pode ser mais conciso
e enxuto em questões de disciplinas mais avançadas, não sendo
portanto o mais adequado para todos os contextos.

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

Apesar do filtro utilizado não ser tão alto, utilizamos um con-
junto com número elevado de questões quando comparado com os
trabalhos encontrados. Outro fator importante é que a variável-alvo
(taxa de acerto) foi calculada de um total de 17.374 submissões.

8 CONCLUSÃO E TRABALHOS FUTUROS
O presente trabalho utilizou um total de 354 questões introdutórias
de programação, divididas em 07 conjuntos segundo os módulos
da disciplina ministrada, para serem classificadas automaticamente
segundo sua facilidade, em duas classes: “Fácil” e “Não Fácil”. Para
a classificação, foram utilizados como atributos, métricas extraídas
diretamente de códigos de solução elaborados por instrutores. Pos-
teriormente, os atributos foram utilizados no processo de treino de
28 classificadores-base (04 para cada módulo). Em seguida, as predi-
ções e probabilidades estimadas pelos classificadores-base serviram
como dados de treino para 14 meta-classificadores (02 para cada
módulo), sendo que para cada módulo um dos meta-classificadores
treinou somente com predições e o outro, com probabilidades es-
timadas. Como resultado final, combinamos as predições dos me-
lhores meta-classificadores de cada módulo, obtendo assim 0,94 de
f1-score e 0,92 de acurácia.

Como continuidade de nossa pesquisa, pretende-se:
• Investigar a possibilidade de conjugar mais métricas extraí-
das do código de solução com métricas de inteligibilidade
textual provenientes do enunciado das questões, obtendo
assim uma cobertura maior da facilidade.

• Expandir as classes utilizadas na classificação de modo que
tenhamos uma melhor separação dos níveis de facilidade,
permitindo assim a rotulação das questões por grau de facili-
dade.

• Avaliar a possibilidade de expressar a facilidade através de
valores contínuos, permitindo assim a implementação de um
mecanismo de ordenação (ranking) de questões por meio de
modelos de regressão.

• Avaliar o desempenho de classificadores utilizando o con-
junto de dados como um todo, sem a divisão por módulos.
Nossa hipótese é que, embora as questões estejam dividi-
das em módulos segundo algum conceito de programação, é
plausível acreditar que existam questões que envolvam mais
de um conceito.
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