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RESUMO

As plataformas online de ensino de programacdo tém o potencial
de escalar o acesso de estudantes a uma educacio de qualidade. No
entanto, um passo importante do processo de aprendizagem ainda
¢ um gargalo nesses sistemas: o feedback. Este artigo considera a
formacdo automatica de clusters de coédigos como uma alternativa
para reduzir o trabalho docente de producéo de feedback para as
atividades de pratica em programacao. Apresentamos uma analise
das abordagens possiveis e o processo de escolha de uma ferramenta
para uma avaliagdo mais profunda. Uma vez escolhido o Overcode,
o atualizamos para funcionar com o Python 3 e avaliamos a sua
capacidade de formar clusters em um conjunto de dados com mais
de 100 questdes e dezenas de milhares de solugdes. Esses dados
foram extraidos do Machine Teaching, plataforma utilizada para o
ensino de programacdo em cursos de graduacéo da Universidade
Federal do Rio de Janeiro.
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1 INTRODUCAO

Velocidade. Organizacdo. Disponibilidade. Corre¢des automaticas.
Sao claros os beneficios das plataformas online de ensino de pro-
gramacdo, validos para turmas pequenas de graduacio até grandes
cursos abertos, como os presentes no Coursera. Esse suporte permite
otimizar o tempo do professor e o tempo de estudo do aluno [13].
Mas o feedback personalizado é um elemento essencial do ensino
que ainda depende da analise humana e ndo consegue ser reprodu-
zido em larga escala nesses sistemas. No ensino de programacéo,
exercicios praticos, como a criagdo de programas ou componentes
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de programas, sdo muito comuns. Além de indicar se as respos-
tas estdo corretas, o feedback didatico para essas atividades deve
envolver principalmente: a identificacdo, por meio da detecgéo de
erros nas respostas, de conceitos mal assimilados e sugestdes de
melhorias diretas para o codigo escrito pelos alunos [2].

Cada topico de programacéo pode ter varios exercicios e cada
exercicio, uma resolugéo diferente por parte de cada estudante. A
solucdo de um aluno carrega suas proprias duvidas e erros. Infe-
lizmente, é impossivel um docente ter tempo suficiente para essa
analise individual de todas as respostas quando possui uma turma
muito grande. Nesse sentido, surge a demanda por uma ferramenta
que torne mais eficiente esse aconselhamento para cada aluno, sem
comprometer a personalizagio necessaria para o feedback ser efe-
tivo [3], mesmo diante de uma quantidade massiva de respostas. De
maneira concreta, se um professor tem 30 alunos e a cada semana
passa 5 exercicios, entdo, semanalmente, ele tera que produzir até 30
feedbacks para cada exercicio e até 150 no total. Esse trabalho, além
de cansativo, é repetitivo, ja que muitos alunos repetem padrdes,
corretos ou errados, ao escreverem seus codigos, para os quais os
instrutores enviam feedbacks semelhantes.

Partindo do principio que respostas semelhantes recebem fe-
edbacks semelhantes, se fosse possivel criar clusters de codigos
que compartilham um mesmo padrio, entéo bastaria escrever um
feedback para cada padrdo, que serviria para todas as respostas
do cluster referente a esse padrao. Seguindo o exemplo anterior,
se num conjunto de 30 respostas para um exercicio, fosse possivel
separar os codigos em 10 padrdes, o instrutor teria que produzir
10 feedbacks em vez de 30. A partir dessa ideia, exploramos a via-
bilidade dessa abordagem para diminuir o trabalho repetitivo e o
tempo gasto pelos professores com a producio de feedback para
respostas aos exercicios de programacao.

Dessa forma, este trabalho visa conduzir uma pesquisa explora-
toria sobre a viabilidade de formar clusters de cédigos dos alunos
por padrdes identificados e o uso desses clusters para tornar mais
eficiente a geracéo de feedbacks.

Primeiro, analisamos as ferramentas disponiveis para formacao
de clusters de cddigos e producdo mais eficiente de feedback, a
partir de critérios pré-definidos. A ferramenta escolhida, o Overcode
[5], foi adaptada para a base de dados do Machine Teaching [10],
uma plataforma online utilizada para o ensino de programacio em
disciplinas de graduacao da Universidade Federal do Rio de Janeiro.
A exploracao desses dados utilizando o Overcode foi guiada pelas
seguintes perguntas de pesquisa:
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(1) O quanto o Overcode reduz a quantidade de codigos a serem
analisados pelos professores?

(2) Qual é o tempo de execugéo do Overcode para as questdes do
Machine Teaching? E um tempo que viabiliza sua utilizacio
por professores?

Acreditamos que nosso estudo é um passo importante para uma
proposta de otimizacdo da construcéo e do reaproveitamento de
mensagens de feedback para exercicios, diminuindo a carga de
trabalho docente sem perda na qualidade do aprendizado.

A Secéo 2 aborda trabalhos relacionados. Na Secéo 3 é descrita a
metodologia e o desenvolvimento do trabalho. A Secéo 4 apresenta
os resultados e na Se¢io 5 fazemos consideragdes sobre os resultados
e o futuro da pesquisa.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

Primeiro, detalhamos o conceito de corretores automaticos e, em
especial, o Machine Teaching, ponto de partida deste trabalho. Em
seguida, apresentamos ferramentas ligadas a semelhanca entre c6-
digos, facilitacdo de feedback e exploragio de grandes quantidades
de solugdes para problemas de programacio. As ferramentas foram
divididas em cinco grupos:

e A comparacio de textos foca no que diferencia um cédigo
de outro;

o Jaadeteccio de plagio busca similaridades entre programas
que possam indicar plagio;

e O code embedding consiste na representacéo e manipulagio
de programas como vetores;

e Por sua vez a sintese de programas se baseia na geracio
automatica de codigos a partir de especificacoes de alto nivel;

e Por fim, as arvores sintaticas sio formas de representar a
estrutura de programas que podem ser utilizadas para uma
comparacdo mais abstrata.

Um resumo das ferramentas pode ser visto na Tabela 1.

2.1 Corretores automaticos e o ambiente de
aprendizado Machine Teaching

Corretores automaéticos sdo sistemas de avaliacdo automatizada
utilizados para corrigir resolucdes de exercicios submetidas por
estudantes [12]. A principal vantagem oferecida por eles aos pro-
fessores é reduzir o tempo necessario para realizar correcdes. No
entanto, alguns avaliam apenas a saida dos programas e nao como
os conceitos ensinados foram aplicados. Por exemplo, dois progra-
mas podem ter a mesma saida e estarem corretos, mas um deles
pode apresentar problemas de estilo ou de boas praticas, que so
seriam detectados pela analise de um docente. Além disso, para
codigos introdutérios, que costumam abordar problemas muito sim-
ples, o estudante pode recorrer a recursos simplorios para elaborar
uma solugdo e ndo utilizar os recursos que deveriam ser praticados
na atividade.

No geral, esses sistemas funcionam da seguinte maneira: o usua-
rio visualiza o enunciado do problema, escreve o coédigo do seu
programa num espaco de entrada do sistema e submete sua solugéo,
que passa por um ou mais testes, indicando se esta correta ou néo.

O Machine Teaching é um exemplo de uso de corregio automa-
tica, tendo sido utilizado como recurso didatico de apoio as aulas
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praticas dos cursos introdutérios de programacéo oferecidos pelo
Instituto de Computacio da Universidade Federal do Rio de Ja-
neiro (UFRJ) nos ultimos 5 anos [10]. Os objetivos principais do
Machine Teaching sédo: a coleta de dados durante a interacdo com
a plataforma para o apoio a tomada de decisdes relativas ao curso,
o fornecimento de feedback imediato durante as atividades e a au-
tomacao parcial da analise dos c6digos dos alunos. Ou seja, além
de apoiar diretamente o aprendizado dos alunos, também serve
para a coleta e analise de dados educacionais [10]. Até o momento,
0 Machine Teaching ja foi utilizado por mais de 140 turmas, 45
professores e 3900 alunos, somando mais de 560 mil interacdes em
sua base de dados nos dltimos 5 anos.

Nessa plataforma, as solugdes sdo escritas em Python 3 e na
forma de funcdo com um nome pré-definido no enunciado, que
deve retornar o valor esperado por cada caso de teste. Os resultados
sdo apresentados de maneira individual para cada teste, indicando
aprovacdo ou falha, com a entrada fornecida, o retorno esperado
e o retorno do programa submetido. O aluno pode editar o cédigo
enviado e submeté-lo quantas vezes forem necessarias, além de
dispor de um espaco para escrever e executar seus proprios casos de
teste. A metodologia que d4 embasamento pedagdgico ao Machine
Teaching e sua interface podem ser vistas em [10].

2.2 Comparacio de texto

Ferramentas para a comparacio de codigos ja existem na compu-
tacdo ha muito tempo, como o diff, um programa criado em 1975,
como parte do sistema Unix, capaz de apontar o menor nimero de
modificacdes necessarias nas linhas de um programa para torna-lo
idéntico a outro [8]. Algumas ferramentas similares foram criadas
posteriormente, como o meld [19], que traz uma interface grafica
para facilitar a anélise e o git-diff, comando do programa git de
versionamento de co6digo, que mostra a diferenca entre arquivos,
commits ou ramificagdes de um repositério de coédigo [4]. Essas
ferramentas nédo consideram a similaridade sintatica e seméntica
dos codigos, tratados como meras cadeias de caracteres. Elas foram
construidas para comparar dois elementos especificos e ndo buscar
padrdes em meio a um grande corpus de programas. Por isso, ndo
se configuraram como ferramentas titeis para o nosso propdsito.

2.3 Deteccio de plagio

A questido de buscar similaridade entre codigos também foi abordada
por ferramentas como o MOSS [15], cujo objetivo é detectar plagio
em solugdes de tarefas de programacéo, como aquelas submetidas
no Machine Teaching, mesmo quando hé alguma ofusca¢io como
variaveis com nomes diferentes. Em complemento, o STRANGE [9],
além de detectar plagios, também explica, em linguagem natural (em
inglés ou indonésio), as similaridades entre os trechos selecionados.

2.4 Code embedding

O code2vec [1] utiliza redes neurais para representar trechos de
codigo como vetores. Estes sdo construidos a partir das arvores
sintaticas abstratas de cada trecho de c6digo, de maneira que veto-
res proximos representam coédigos similares. Para demonstrar sua
eficacia, foi proposto o desafio de predizer o nome de um método a
partir do vetor que representa seu codigo, tarefa na qual o code2vec
obteve um desempenho 75% melhor do que alternativas. Segundo os
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Tabela 1: Resumo dos trabalhos relacionados.

Ferramenta

Objetivo

Método

diff, meld, git diff

Destacar o menor nimero de mudangas
para tornar 2 programas iguais.

Algoritmo para o problema da maior subsequéncia em comum
entre 2 programas.

programacdo, a partir de poucos exemplos.

MOSS Detectar plagio. Comparacao de fingerprints (hashes de partes dos programas).

STRANGE Detectar plagio e explicar as semelhancas | Limpeza dos cdigos e analise de trechos similares. Similari-
em linguagem natural. dades explicadas por modelo pré-definido de causas.

Code2Vec Representar codigos como vetores que | Redes neurais que aprendem representacdes dos codigos a
guardem suas propriedades seméanticas. | partir das arvores sintticas abstratas.

ProtoTransformer Automatizar feedback para problemas de | Usar meta-aprendizagem e metadados das questdes, para

representar codigos e classifica-los conforme o feedback.

Singh, Gulwani e Solar-
Lezama (2013)

Automatizar feedback para problemas de
programacao.

Algoritmo de sintese baseado em restri¢cdes e modelos de
erros para cada problema.

Rivers e Koedinger (2013)

Automatizar feedback para problemas de
programacao.

Localizar cada solu¢do em um espaco formado por todas as
solucdes possiveis para um problema.

FixPropagator e Mistake-
Browser

Reutilizar feedbacks para codigos simila-
res.

Formar clusters de solucgdes pelas correcdes necessarias e
propagar feedbacks dentro de cada cluster.

de codigos.

Codewebs Buscar c6digos similares a partir de uma | Abordagem probabilistica para verificar a equivaléncia entre
arvore sintatica fornecida. subarvores sintaticas abstratas de cada codigo.
OverCode Visualizar e explorar grandes quantidades | Padronizar c6digos e formar clusters com base no conjunto

de linhas de cada solucéo.

Huang et al. (2013)
res.

Reutilizar feedbacks para codigos simila-

Formar clusters com base na distancia de edi¢do em arvores
entre programas.

autores, os vetores capturaram relagées semanticas entre os c()digos,
como similaridade, analogias e combinagdes.

Outra abordagem baseada no code embedding, é o ProtoTrans-
former [20]. O ProtoTransformer utiliza um processo de meta-
aprendizagem que consiste em observar o desempenho de dife-
rentes abordagens de aprendizado de maquina em uma gama de
tarefas e, a partir dos metadados gerados, aprender novas tarefas de
maneira mais rapida [18]. O aprendizado é feito a partir de poucas
amostras de feedback para cada problema de programacéo, além de
informacdes complementares, visando gerar feedback automatico
para qualquer submissao futura. Ele foi aplicado com sucesso na
geracdo de feedback para mais de 16.000 submissdes de um curso
de programacéo universitario.

2.5 Sintese de programas

A sintese de programas consiste na geragio de programas a partir
de especifica¢des de alto nivel [17]. Na correcédo de exercicios de
programagio, algumas pesquisas utilizaram essa abordagem para
gerar feedback individualizado para cada solucdo submetida. Entre
elas destaca-se o trabalho de Singh, Gulwani e Solar-Lezama [16],
no qual o sistema, a partir de uma implementacéo de referéncia e um
modelo de erros para cada questdo, consegue derivar as corre¢des
minimas para um c6digo se tornar correto. Em uma avaliacdo com
milhares de alunos de cursos de programacio do Massachusetts
Institute of Technology (MIT), esse sistema, em média, corrigiu 64%
das submissdes incorretas.

Ja o artigo de Rivers e Koedinger [14] descreve uma abordagem
orientada por dados, na qual, a partir do enunciado de cada exercicio,
¢é definido um espaco de solucdes com todos os caminhos possiveis
até a resposta correta. Em seguida, as submissdes dos estudantes

sdo projetadas nesse espaco, visando aferir o progresso de cada um
e informar sobre os proximos passos para alcancar a corretude.

Head et al. [6] apresentam o FixPropagator e o MistakeBrowser,
que utilizam a sintese de programas para formar clusters de solugdes
de estudantes pelas mudancas necessarias para torna-las corretas,
com base nas corregdes feitas por professores e alunos.

2.6 Arvores sintaticas

O Codewebs [11] parte da analise de arvores sintaticas abstratas
(AST, do inglés abstract syntax tree) para abordar o desafio de gerar
feedbacks para milhares de submissdes. O programa cria um in-
dice para os componentes de cddigo que integram cada submisséo.
Os professores podem pesquisar por cédigos similares, mas para
isso precisam montar manualmente as subarvores AST que serao
utilizadas para fazer a pesquisa na base de dados.

Ja o Overcode é uma ferramenta para visualizacio e exploragio
de cédigos submetidos por alunos para problemas de programacéo
em corretores automaticos. A partir de analises estaticas e dindmi-
cas, o sistema forma clusters de solugdes similares automaticamente
e permite que os docentes formem clusters a partir de critérios per-
sonalizados. Em dois experimentos, o Overcode diminuiu o tempo
necessario para professores chegarem a uma percepgio geral do
entendimento e dos erros dos alunos, além de contribuir para feed-
backs mais relevantes para cada solucéo [5]. Essa foi a ferramenta
escolhida para utilizacdo neste estudo e sera abordada em mais
detalhes na Secéo 3.

O trabalho de Huang et al. [7] utiliza a distincia de edi¢do em
arvores AST para comparar cada submissao e formar clusters. No
entanto, esse processo tem complexidade quadratica. O Overcode,
em comparacio, tem complexidade linear [5].
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3 METODOLOGIA

A metodologia foi definida a partir do objetivo deste estudo - ex-
plorar a viabilidade da formacao de clusters de codigos e seu uso
para melhorar a confeccio de feedbacks - e do principal recurso
para analise - a base de dados do Machine Teaching. Considerando
os trabalhos relacionados, decidimos avaliar a criacdo de clusters
de codigos, selecionando uma das ferramentas citadas na Secéo 2 e
analisando seus resultados no contexto do Machine Teaching.
Primeiro, fizemos uma analise exploratéria das questdes e codi-
gos do Machine Teaching, que, junto a outros critérios, serviu como
base para a escolha da ferramenta. Depois, definimos perguntas e
métricas para analisar os efeitos da ferramenta na avaliacao dos co-
digos de estudantes. Por fim, executamos os passos e as adaptacdes
necessarias para obter esses resultados. Esse processo é descrito ao
longo desta secéo, incluindo desafios e solugdes para a execucido da
metodologia, além de pontos importantes de implementacéo.

3.1 Descricao da base de dados do Machine
Teaching

O Machine Teaching é compativel apenas com c6digo em Python
3. E esperado que os alunos submetam as respostas em formato de
funcdo com nome e lista de argumentos pré-definidos pelo enun-
ciado da questdo, sendo possivel importar bibliotecas nativas do
Python. A base de dados do Machine Teaching oferece as seguintes
informacdes:

e Enunciado das questdes;

e Codigos das tentativas dos alunos, indicando se estdo corre-
tas ou nao, e a qual aluno cada tentativa pertence;

o Casos de teste para cada questdo, compostos pelos argumen-
tos fornecidos e os valores de retorno esperados;

e E um cddigo correto possivel para cada questio, funcionando
como um gabarito.

Essa base contém 434.337 registros de tentativas de 3.162 alunos.
A relacdo entre tentativas bem-sucedidas e mal-sucedidas é alta-
mente desbalanceada: ha 64.978 (14,96%) tentativas bem-sucedidas
e 369.359 (85,04%) mal-sucedidas. Isso é esperado, ja que os estu-
dantes podem enviar quantas tentativas quiserem. Eventualmente,
os alunos acertam a questéo, ficando todas as tentativas disponi-
veis para o professor analisar, mas com destaque para a primeira
bem-sucedida.

Também fizemos uma analise com apenas a tentativa mais re-
cente de cada aluno para cada questdo. Essa selecdo é importante,
porque geralmente é a Gltima tentativa que sera considerada para a
avaliagdo. Fazendo essa filtragem, reduzimos o total de tentativas
para 51.015, apenas 11,75% do montante inicial. Além disso, a situa-
¢do se inverte em relacido a corretude: ha 45.495 (89,18%) solugdes
corretas e 5.520 (10,82%) incorretas. Esse comportamento também
é esperado, ja que os alunos podem realizar corre¢des nos codigos
a cada tentativa e ndo possuem incentivos para submeter novos
codigos apos acertarem. As analises posteriores consideram apenas
a tltima submisséo de cada aluno para cada questdo, ou seja, tenta-
tivas anteriores serdo descartadas na contagem de solucdes para
cada questdo. Dessa forma, cada aluno contribui com no maximo
uma solugdo por questdo para essa métrica.

Sasse et al.

Tabela 2: Métricas gerais da base de dados do Machine Tea-
ching.

Alunos 3.162
Solucoes 434.337
Questoes 842
Questdes com 1 solucdo ou mais 138
Questdes com solucdes de mais de 1 aluno 124

Tabela 3: Métricas de solugdes corretas e incorretas.

Base de dad
L. Base de dados , ase e' ? 0s
Métricas . . s6 com ultimas
original .
tentativas
Total de solucgdes 434.337 51.015
% de corretas 14,96% 89,18%
% de incorretas 85,04% 10,82%
Total de corretas 64.978 45.495
Total de incorretas 369.359 5.520

Em relacgdo aos exercicios de programacaio, existem 842 questdes
na base de dados. No entanto, apenas 138 possuem alguma tenta-
tiva associada e dessas apenas 124 possuem mais de um codigo
submetido por alunos diferentes. Nas proximas analises, apenas
essas 124 questdes (e suas respectivas solugdes) serdo consideradas,
por representarem o desafio de avaliar multiplas submissdes de
alunos para exercicios de programacéo.

As informagdes sobre a base de dados estdo organizadas na Ta-
bela 2 e na Tabela 3.

O histograma da Figura 1 mostra a distribuicdo do niimero de
solucdes por cada uma das 124 questdes. A média é de 411,3 solucdes
por questdo, com desvio padrdo de 554,4. Fica evidente a grande
variancia nesse nimero quando olhamos os extremos: o minimo
encontrado é de 2 solugdes para uma questdo e o maximo é de 1.813
para outra. Além disso, o primeiro quartil é de 6 solu¢des, a mediana
é de 23,5 solugdes e o terceiro quartil é de 1.013,5 solugdes. Percebe-
se também que a maioria das questdes (77 ou 62,1%) concentra-se
no bloco que possui entre 0 e 250 solucdes, enquanto o resto (47 ou
37,9%) se distribui entre os blocos que vio de 250 a 2.000 solucdes.
Essa distribuicdo sugere a parti¢do das questoes em dois tipos: as
com “poucas” solugdes (< 250) e as com “muitas” solugdes (> 250).

J& o histograma da Figura 2 mostra a distribuicdo do niimero
de solucdes para as questdes com “poucas” solugdes. Verifica-se
que a quantidade de tentativas varia de 2 a 50, com média de 12,47
solucdes por questdo, desvio padrdo de 10,67 e mediana 7. Nota-se
que 45 (58,44%) das 77 questdes desse tipo possuem no maximo 10
solucdes.

Por fim, o histograma da Figura 3 mostra a distribuicio para as
questdes com “muitas” solu¢des. O niimero de solugdes varia de 492
a 1.813, com média de 1.064,7 solu¢des por questdo, desvio padrdo
de 345 e mediana 1.065.

As estatisticas para a métrica de solucdes por questio para cada
particdo estdo na Tabela 4.
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Tabela 4: Estatisticas para a métrica de solucdes por questao de cada particio.

Particoes Média | DP | MIN | MAX | Q1 Q2 Q3 N° de questdes | N° de solucoes
Todas as questdes 411,3 | 554,4 2 1.813 6 23,5 | 1.013,5 124 51.001
Questdes com “poucas” solucdes 12,5 10,7 2 50 4 7 21 77 960
uestoes com “muitas” solucoes . y . N . . .
0 “ itas” solucd 1.064,7 | 345 492 1.813 | 824,5 | 1.065 1.245 47 50.041
80
] .
g 40 5
g - 2 10 —
o
il 'g .
= =
al |
10

o

250 500 750

1000
Namero de Solugdes

1250 1500 1750 2000

Figura 1: Histograma do nimero de solucdes por questio.
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Figura 2: Histograma do niimero de solucdes por questio -
questdes com poucas solugdes.

3.2 Escolha da ferramenta para o estudo

Os seguintes critérios foram utilizados para a escolha da ferramenta
mais adequada:

e Alinhamento com o objetivo do estudo: a ferramenta
deve ter sido utilizada no 4mbito de melhorar a avaliacdo e
geracdo de feedbacks em exercicios de programacédo ou em
um contexto similar ao do Machine Teaching.

e Compatibilidade com os dados disponiveis: os dados
do Machine Teaching devem ser aproveitados sem grandes
esforcos de adaptagio.

o Facilidade de uso: a ferramenta deve ter utilidade clara
e ser de facil adocéo pelos professores, sem exigir muita
adaptacio.

250 500 750 1000 1250

Numero de Solugées

1500 1750 2000

Figura 3: Histograma do ntimero de solucdes por questio -
questdes com muitas solucoes.

¢ Requisitos computacionais: O Machine Teaching conta
com recursos limitados para a operagio de seu sistema. Nao
ha um cluster de GPUs dedicadas ao projeto. Por isso, a fer-
ramenta ndo deve exigir muitos recursos para ser executada
em um intervalo de tempo viavel. De preferéncia, que seja
possivel executa-la em um computador pessoal.

¢ Facilidade de implementacio: a equipe do Machine Tea-
ching é composta majoritariamente por alunos de graduacéo.
Logo, a ferramenta néo deve exigir conhecimentos técnicos
profundos para sua aplicacio.

¢ Disponibilidade do Cédigo-Fonte: o codigo-fonte da fer-
ramenta deve estar disponivel publicamente, sob licenca de
software livre, permitindo o uso neste projeto.

Comecamos o processo eliminando as alternativas mais distan-
tes dos critérios. Primeiramente, os softwares de comparacéo de
texto, por terem um objetivo diferente: a analise de codigos em um
contexto de engenharia de software. E mesmo que fosse possivel
adapta-los, ainda esbarrariamos na limitagéo de capacidade dessas
ferramentas, que analisam dois ou trés arquivos por vez, enquanto
o numero de codigos por questdo pode passar das centenas, como
visto na Secdo 3.1.

Por sua vez, os detectores de plagio foram eliminados porque
séo voltados para a educacdo, mas ndo para melhorar a nocao do
professor sobre o progresso dos alunos. Apesar de serem construi-
dos para dados como os do Machine Teaching, oferecem apenas
alertas contra o plagio, em vez de percep¢des que contribuam para
feedbacks mais relevantes.

As abordagens de code embedding foram descartadas porque
lidam com operac¢des matriciais, que costumam exigir processa-
mentos mais custosos quando envolvem grandes volumes de dados.
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Além disso, abordagens baseadas em Aprendizado de Maquina tam-
bém costumam exigir conhecimentos em Algebra Linear, Estatistica,
Probabilidade e ferramentas de analise de dados, que os alunos de
graduacdo podem nio ter adquirido até o momento em que fazem
parte do projeto.

Os métodos de sintese de programas parecem boas alternativas
a principio porque seus objetivos estdo bastante alinhados ao deste
projeto, oferecendo funcionalidades como geracdo automatica de
feedback e formacéo de clusters de solu¢des. No entanto, ao observar
em detalhes cada ferramenta, ficam claras as limita¢des: A solucio
de Singh et al. [16] exige uma modelagem dos erros esperados
em cada questdo, dificultando sua adoc¢éo. O trabalho de Rivers e
Koedinger [14] depende da existéncia de um conjunto de cédigos
corretos para oferecer feedback aos estudantes com dificuldades.
A quantidade de exemplos necessarios para o funcionamento do
sistema nao foi estimada. O problema é que, conforme visto na
Secdo 3.1, algumas questdes do Machine Teaching possuem poucas
respostas corretas ou até mesmo nenhuma. Isso é comum também
no momento em que novas questdes sdo introduzidas na plataforma.
O artigo de Head et al. [6] propde uma formacéo de clusters de duas
formas. A primeira apresenta um problema similar ao do trabalho de
Rivers e Koedinger [14], por depender da existéncia de submissoes
corretas, cuja quantidade ideal ndo é especificada. Ja a segunda exige
que os professores usem a interface do sistema para corrigir alguns
codigos, gerando mais trabalho para a adogéo da ferramenta. Apesar
desses problemas, foi a ferramenta mais promissora entre as citadas
anteriormente e seu codigo-fonte esta disponivel publicamente 1.

Por fim, foram analisadas as ferramentas de arvores sintaticas.
O Codewebs [11] exige uma montagem manual de subarvores sin-
taticas pelos professores, dificultando sua adocéo. Ja o trabalho de
Huang et al. [7] apresenta beneficios parecidos com os do Overcode
[5], com uma anélise ainda mais detalhada dos codigos de alunos,
porém com complexidade quadratica em vez de linear.

Dessa forma, o Overcode se mostrou a op¢ao mais promissora
para este estudo por atender melhor aos critérios de selecdo:

e Alinhamento com o objetivo do estudo: é um software
que visa tornar mais eficiente a visualizacdo dos cddigos
submetidos por alunos para questdes de programagao.

e Compatibilidade com os dados disponiveis: foi planejado
para funcionar com um formato de cédigo similar ao das
submissdes do Machine Teaching.

e Facilidade de uso: apresenta uma interface grafica para
visualizacdo dos resultados, que sdo processados de maneira
deterministica a partir dos codigos dos alunos. Ou seja, ndo
exige pré-processamento ou dados histéricos para seu cor-
reto funcionamento.

e Requisitos computacionais: a complexidade é linear em
relagdo ao nimero de submissdes e o artigo de Glassman et
al. [5] mostra que é possivel executa-lo em poucos minutos,
num computador pessoal, para quantidades de respostas
similares as encontradas no Machine Teaching.

¢ Facilidade de implementacio: nio exige conhecimentos
avancados para sua implementacdo. No entanto, foi feito
em Python 2, uma versdo descontinuada e substituida pelo

Uhttps://github.com/ace-lab/refazer4CSteachers
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Python 3. Logo, em uma nova implementacéo, sera preciso
adaptar seu c6digo a versio mais nova da linguagem.

¢ Disponibilidade do Codigo-Fonte: o cddigo-fonte esta
disponivel em um repositério publico no GitHub.

3.3 Ferramenta escolhida: Overcode

A Figura 4 mostra a interface do Overcode. Nas colunas a esquerda
e ao meio, vemos os clusters de solucdes, na forma de cddigos
com comportamento equivalente as solucdes de cada cluster. Os
nomes das variaveis nesses codigos sdo aqueles que foram mais
utilizados pelos usuarios.As linhas de coédigo que diferem cada
cluster entre si sdo destacadas, junto a quantidade de submissdes
que cada cluster representa. Na coluna a direita, é possivel visualizar
as linhas de cddigo mais comuns e filtrar os clusters onde elas
aparecem. Por fim, é possivel definir equivaléncias entre linhas
de cddigo, de forma que clusters que eram diferenciados por essas
linhas se tornem um sé. Seguindo o exemplo da Figura 4, o professor
poderia criar uma equivaléncia entre “from math import ceil” e
“from math import *”, o que juntaria os dois primeiros clusters da
segunda coluna, formando um novo cluster com 31 solucdes. Todas
essas funcionalidades visam diminuir a carga cognitiva ao analisar
muitas solugdes. A interface também oferece a op¢do de marcar
quais clusters ja foram analisados, conforme demonstrado na Figura
5. Nesse exemplo, ao analisar os 5 clusters com mais codigos, o
professor revisou o equivalente a 72% das solu¢des submetidas. Sem
o Overcode, para chegar a mesma marca, teria que analisar 846
solug¢des individualmente.

O artigo de Glassman et al. [5] relata que o Overcode foi pro-
jetado para professores e monitores de cursos introdutérios de
programacéo e propde trés usos principais para a ferramenta:

o Identificacio dos erros e lacunas mais comuns no co-
nhecimento dos estudantes: destacando linhas de codigos
que diferenciam cada cluster, é facil identificar linhas desne-
cessarias e qual a frequéncia desse erro.

e Definicao de Critérios de Avaliacio: ter uma visdo geral
das solucdes permite que o professor defina critérios apro-
priados desde o inicio, evitando retrabalho.

¢ Identificacdo de exemplos didaticos: os clusters facilitam
a percepcdo dos multiplos caminhos tomados para resolver
as questdes, o que pode ser abordado em aula.

3.4 Etapas de processamento do Overcode

O Overcode é baseado em um pipeline de 6 etapas, realizadas sobre
todas as solucdes submetidas para uma questdo especifica:

(1) Reformatacao: os codigos passam por uma padronizacio;
comentarios sdo deletados e espacamentos, uniformizados.

(2) Execuciao: apos reformatados, os cédigos sdo executados e
os valores das variaveis registrados a cada passo da execucéo,
assim como os valores de retorno. Esse processo é realizado
para cada um dos casos de teste da questdo em analise.

(3) Extracao de sequéncias de valores: a partir dos registros
da etapa anterior, sdo definidas as sequéncias de valores que
cada variavel assume durante a execucio.

(4) Identificar variaveis em comum: variaveis que assumem
a mesma sequéncia de valores sdo agrupadas.
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showing stacks representing submissions filtering by
17 correct 112 correct
572 total 667 total
largest stack (matching filters) remaining stacks (matching flters)
import math from math import ceil
def carros(p, capacidade=5):
return math.ceil(p / capacidade) return ceil(p / capacidade)
from math import x
return ceil(p / capacidade)
return round(p / capacidade + 0.4)

def carros(p, v=0):
if v==10and p %5 ==0:
return p // 5
if v=="0and p%5 !=0:
return p // 5 + 1
if v 1= 0 and p % v == 0:
return p // v
if v 1= 0and p% v I= 0:
returnp // v + 1

Ay = p // capacidade
B = p % capacidade
if B != 0:

return A + 1
else:

return A,

def carros(pA, capacidade=5):
capacidadeB = capacidade
PB = pA
if pB % capacidadeB == 0:
return pB // capacidadeB
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filter rewrite legend

lines that appear in at least 50 submissions

@ def carros(p, capacidade=5):
@ inport math

return math.ceillp / capacidade)
@D return p / capacidade

@D returnp /7 5

return p // capacidade

@D returnp // v

Figura 4: Interface do Overcode com os dados de uma questio extraida do Machine Teaching.

108 comoct 1016 comoct
265 total 173 total

from math import «

Figura 5: Marcando as questdes ja analisadas na interface do
Overcode.

(5) Renomear variaveis: os nomes originais das variaveis de
cada grupo sdo substituidos pelo nome mais frequente do
grupo.

(6) Empilhar solugdes: apds renomear as varidveis, muitas
linhas de c6digo se tornaréo iguais e essa propriedade é apro-
veitada para formar clusters de solu¢des que compartilham
o mesmo conjunto de linhas de c6digo, independentemente
da ordem em que aparecem na solucéo. Esses clusters ou pi-
lhas que serdo apresentados na interface. Além de linhas em
comum, programas de um mesmo cluster devem apresentar
os mesmos valores de retorno para os casos de teste.

O uso e o funcionamento do Overcode sdo apresentados em mais
detalhes no trabalho de Glassman et al. [5].

3.5 Perguntas de pesquisa e métricas de
avaliacao

Considerando nosso objetivo de reduzir o trabalho de corre¢ao de
atividades de pratica em programacao, o artigo original do Over-
code [5] deixa uma lacuna relevante. Em dois experimentos com
24 usuarios, o Overcode mostrou-se uma alternativa mais eficiente,
facil de usar e informativa em relacdo a uma interface que anali-
sava as solucgdes individualmente. No entanto, faltou uma analise
quantitativa da capacidade de reduzir o nimero de cdodigos a serem
corrigidos. Considerando as especificidades da base de dados dis-
ponivel e das capacidades do Overcode, norteamos esta pesquisa
pelas seguintes perguntas:

P1 O quanto o Overcode reduz a quantidade de codigos a serem
analisados pelos professores no Machine Teaching?

P2 Qual é o tempo de execucdo do Overcode para as questdes do
Machine Teaching? E um tempo que viabiliza sua utilizagio
por professores?

Foram escolhidas as seguintes métricas para ajudar a responder
as perguntas:

(1) Métricas P1: Razdo entre clusters e solugdes para todas as
questdes e para cada tipo de questdo (com poucas e muitas
solugdes). Essa métrica representa qual foi o resultado da
reducdo do espaco original de soluc¢des. Por exemplo, se
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temos 400 clusters e 1600 solucdes, significa que o espago de
solu¢des a serem analisadas foi reduzido em 25%.

(2) Métricas P2: Tempo de execugio da pipeline do Overcode
para todas as questdes e para cada tipo de questéo.

3.6 Atualizacido do Overcode e integracio com o
Machine Teaching

Ao longo dos testes com o Overcode, foram identificados desafios
para a sua integracdo com o Machine Teaching. Um dos principais
é ter sido descontinuado: seu repositério néo é atualizado desde
2016. Isso se reflete na linguagem em que foi construido, Python 2,
que ndo é compativel com cdodigos escritos na verséo oficial dessa
linguagem atualmente, o Python 3. Outro problema gerado pela falta
de atualizacdes é a presenca de bugs e problemas na organizagao do
codigo-fonte, como arquivos desnecessarios e acoplamento entre
componentes, dificultando alteracdes. Uma segunda dificuldade é o
formato de aplicacéo de linha de comando, que funciona localmente
e exige grande esforgo de configuracio.

O codigo disponivel no GitHub? serviu como a base para a ferra-
menta desenvolvida neste artigo. Foi necessario reescrever o cédigo
do Overcode em Python 3. A atualizacio comecou pelo uso da bi-
blioteca 2t03°, nativa do Python 3, que faz a conversio entre as
versdes de maneira automatizada. No entanto, essa soluc¢do nao é
perfeita quando se trata de dependéncias de bibliotecas externas.
Por isso, foi necessario analisar caso a caso como substituir pacotes
externos por outros compativeis com o Python 3. Os destaques fo-
ram o mddulo responsavel pela quinta etapa (renomear variaveis),
que foi desenvolvido do zero na nova versio, e as bibliotecas da
primeira etapa (reformatacao dos c6digos), substituidas por outras
mais modernas depois de uma extensa anélise.

Sobre as bibliotecas da primeira etapa, concluimos que utilizar
o pacote Black e depois o python-minifier teve um efeito similar
ao uso das bibliotecas originais: PythonTidy, seguido do pyminifier.
As diferencas foram no espacamento (python-minifier usa espagos
em vez de tabulagdes) e nos residuos gerados (comentarios e linhas
em branco que devem ser removidos depois). Também testamos
usar o python-minifier antes do Black e obtivemos resultados pare-
cidos, porém mais legiveis. Essa foi a opcéo escolhida, ja que néo
comprometeu o funcionamento do sistema.

Em relagdo ao coédigo-fonte do Overcode, excluimos arquivos
que divergiam do foco do sistema (como notebooks Jupyter, scripts e
visualizagdes) e corrigimos bugs detectados durante a utilizagdo com
dados do Machine Teaching. Outra parte do trabalho foi a criagéo de
automacdes e documentagio, ambos visando facilitar a integracéo
com o Machine Teaching e a sua utilizacdo por outras pessoas.
Também criamos uma interface de linha de comando, na qual o
professor fornece o identificador da questdo que deseja analisar
para que todo o processamento seja feito automaticamente.

A tltima contribuicdo em cddigo foi facilitar a exploracdo dos
dados gerados pelo Overcode. Toda vez que o pipeline é executado,
retorna um arquivo JSON com informacdes sobre os clusters e as
linhas de cada solugdo. Para este projeto, criamos um notebook
Jupyter que auxilia na analise e visualizacdo desses dados, visando
responder as perguntas de pesquisa.

Zhttps://github.com/eglassman/overcode
3https://docs.python.org/3/library/2to3.html
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O cédigo da ferramenta produzida neste trabalho e os notebooks
Jupyter utilizados para gerar as tabelas e graficos se encontram sob
licenca GPL e estdo abertos e disponiveis no GitHub através do link
https://github.com/artsasse/overcode/.

4 EXPERIMENTO E RESULTADOS

Utilizamos o Overcode, em sua nova versao desenvolvida neste
trabalho, para processar uma amostra com 82 questdes do Machine
Teaching. Dessa amostra, 65 questdes sdo do grupo com “poucas”
solugdes (até 50 solucdes) e as outras 17 sdo do grupo com “muitas”
solucgdes (a partir de 492 solucdes).

4.1 P1: O quanto o Overcode reduz a quantidade
de codigos a serem analisados pelos
professores?

A Tabela 5 apresenta as estatisticas da razao entre o nimero de clus-
ters e o nimero de solugdes para cada grupo de questdes. Quando
tratamos de todas as questdes, o espago de solucdes a ser analisado
pelos professores é reduzido, em média, para 82% do tamanho ori-
ginal quando o Overcode é utilizado. A anélise dos quartis revela
duas realidades: o primeiro quartil mostra que, em um quarto das
questdes, o espaco foi reduzido para 67% do total ou menos. No
entanto, olhando o terceiro quartil, percebemos que em pelo menos
25% das questdes néo houve reducio alguma.

Olhando para as questdes com poucas solucdes, vemos que, em
média, o espago de solucdes foi reduzido para 88% do original.
Para esse grupo, a formacéo de clusters foi menos eficaz: o primeiro
quartil mostra que 25% das questdes reduzem seu espaco de solugoes
para 82% ou menos, enquanto o segundo quartil indica que pelo
menos metade das questdes ndo recebe beneficio algum com o
Overcode.

A situagdo muda para as questdes com muitas solugdes. Nesse
grupo, o espaco de solucdes foi comprimido, em média, para 62% do
original. Foi possivel reduzir o nimero de solu¢des a um pouco mais
da metade (55%) para o primeiro quartil de solucdes. Ja o terceiro
quartil nos mostra que o nimero de solucdes foi reduzido a 72% do
original ou menos para 75% das questdes. Os extremos sdo muito
informativos também: no melhor caso, o espaco de solucdes ficou 5
vezes menor (passou para 19% do original), e, mesmo no pior caso,
houve uma reducéo para 89% do original.

Na Figura 6 sdo apresentados diagramas de caixa para a raziao
entre clusters e solucdes em cada grupo de questdes. A reducéo
da quantidade de codigos foi mais significativa para questdes com
muitas solu¢des. Uma explicacio possivel é que quando ha muitas
solucdes, ha uma chance maior de repeticdes de ideias, agrupadas
nos clusters do Overcode.

Outro fator que influencia a eficiéncia do Overcode é o nimero
de solugdes corretas. Como o pipeline forma clusters apenas de
solucdes corretas, quanto mais solucdes corretas, mais util é a for-
magao de clusters. Como foi mencionado na Secéo 3.1, na base de
dados do Machine Teaching, apds selecionarmos apenas as tltimas
submissdes de cada usuario para cada questéo, obtivemos um corpo
de solugdes corretas em sua maioria (89,18%). Logo, apesar de o
Overcode funcionar bem para nosso contexto, sua eficiéncia pode-
ria ser muito menor em cenérios com uma porcentagem menor de
solucdes corretas.
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Tabela 5: Estatisticas da razio entre clusters e solugdes para cada grupo de questoes.

Métricas Média | DP | Melhor Caso (MIN) | Pior Caso (MAX) | Q1 | Q2 Q3
Clusters/Solucdes 82% 21% 19% 100% 67% | 90% | 100%
Clusters/Solugdes - poucas solucgoes 88% 18% 33% 100% 82% | 100% | 100%
Clusters/Solugoes - muitas solucdes 62% 17% 19% 89% 55% | 66% | 72%
02 02 02 o :
0 (== o

Todas as questdes Questdes com poucas solugdes Questdes com muitas solugdes

Figura 6: Diagrama de caixa da razio entre clusters e solucoes.

4.2 P2: Qual é o tempo de execucio do Overcode
para as questdes do Machine Teaching? E
um tempo que viabiliza sua utilizacio por
professores?

Analisamos a duracéo do pipeline do Overcode, considerando as
82 questdes da amostra, processadas em um computador pessoal
com as seguintes especificacdes: processador Intel Core i5-7267U
3.1 GHz com 2 nucleos, 8 GB RAM 2133 MHz LPDDR3, sistema
operacional MacOS Ventura 13.5. A versao da linguagem Python
utilizada foi a 3.10.4.

As estatisticas dos intervalos de tempo sdo apresentadas na Ta-
bela 6. Para o grupo de todas as questdes, o tempo médio foi de 2
minutos e 26 segundos. Para questdes com poucas solugdes, a mé-
dia foi 6,1 segundos. Por sua vez, as questdes com muitas solucdes
apresentaram tempo médio de 11 minutos e 19 segundos.

Os quartis indicam que, no caso das questdes com poucas solu-
¢des, pelo menos 75% delas rodam em menos de 5 segundos. Ja nas
questdes com muitas solugdes, pelo menos 75% rodam em menos
de 9 minutos. Em ambos os grupos, percebe-se uma disparidade
enorme entre o pior caso e o terceiro quartil.

A questdo com poucas solu¢des que mais demorou para ser exe-
cutada (98,3 segundos) foi um exercicio para contar a quantidade de
apari¢des de uma letra especifica em uma frase. Ela recebeu apenas
2 respostas, sendo uma em branco. N#o foi possivel identificar que
fator levou a esse aumento inesperado no seu tempo de processa-
mento. Ja a questdo com muitas solu¢des que levou mais tempo
no pipeline (4.937,5 segundos) foi um exercicio para determinar,
entre dois times de futebol, aquele com a melhor classificacdo em
um campeonato a partir do nimero de vitorias, empates e saldo de
gols de cada um. Esse exercicio recebeu 1494 respostas e também
néo foi possivel detectar nenhum fator que explicasse essa demora
excessiva.

Todas as questoes. Questoes com poucas solugdes Questdes com muitas soludes

Figura 7: Diagrama de caixa para o tempo de execucao do
Overcode.

Na Figura 7 é possivel observar diagramas de caixa para o tempo
do pipeline do Overcode. Para facilitar a visualizagdo, as duas ques-
toes fora do padrdo mencionadas anteriormente foram excluidas
nesses graficos. Destaca-se a quantidade de outliers representados
nos diagramas de caixa para todas as questdes e para questdes com
poucas solucdes. Para o primeiro grupo, isso reforca uma ideia clara
desde a analise exploratéria dos dados do Machine Teaching: a
disparidade é enorme entre questdes com poucas e questdes com
muitas solucdes, logo, é mais util analisar cada grupo separada-
mente. Ja o grande nimero de outliers nas questdes com poucas
solucdes indica que existe uma grande diferenca entre os exercicios
que esse grupo concentra. Portanto, para futuros estudos, o ideal é
buscar uma forma de dividir esse grupo em outros dois mais uni-
formes. Por fim, as questdes com muitas solucdes apresentam um
comportamento mais homogéneo.

Apesar de os resultados corroborarem os relatos de Glassman et
al. [5], segundo os quais o Overcode é adequado para execucgdo em
computadores pessoais num tempo razoavel, eles também mostram
que o programa nao ¢ instantaneo e talvez seja demorado demais
quando o numero de solu¢des é muito maior do que 1.000, como
em cursos abertos.

5 CONSIDERACOES FINAIS

Partindo do objetivo de explorar clusters de codigos como meio de
aumentar a eficiéncia da producio de feedbacks para exercicios de
programacao, e, aplicando o Overcode a base de dados do Machine
Teaching, mostramos que a abordagem de clusters pode reduzir
significativamente o numero de solugdes a serem analisadas pelos
professores. Esse efeito foi verificado de maneira mais intensa nas
questdes com mais de 400 respostas, todas registrando alguma
reducdo no nimero de codigos a serem analisados. Ja para a amostra
de questdes com 50 solu¢des ou menos, o Overcode ndo se mostrou
tao eficaz. No entanto, ele ainda pode ser 1til para turmas menores.
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Tabela 6: Estatisticas do tempo de execuciao do Overcode para cada grupo de questoes.

Métricas Média | DP Melhor Caso (MIN) | Pior Caso (MAX) | Q1 Q2 Q3
Tempo (S) 145,6 570,5 0,1 4.937,5 0,7 2,4 23,8
Tempo (s) - poucas solucoes) 6,1 13,6 0,1 98,3 0,6 1,2 4,8
Tempo (s) - muitas solucdes) | 678,8 | 1.125,1 61,9 49375 225,6 | 405,4 | 518,6

Afinal, muitas das questdes desse grupo continham no maximo 10
solucdes, aumentando a chance de variabilidade entre as solugdes e
diminuindo a probabilidade de encontrar padrdes. Espera-se que,
em estudos posteriores, seja possivel confirmar a viabilidade dessa
abordagem quando aplicada de maneira individual e continuada
para turmas tipicas de graduacdo, entre 20 e 100 alunos.

Em relacéo ao tempo de execugio, o cenario se inverteu. O Over-
code se mostrou relativamente rapido para o processamento de
questdes com poucas solugdes, mas apresentou grandes gargalos
e variabilidade para questdes com muitas solugdes. Em geral, ele
apresenta um tempo aceitavel para um pequeno grupo de cddigos,
mas a partir de um certo niimero, esse tempo pode crescer de ma-
neira imprevisivel. Cabe a estudos posteriores avaliar o quanto cada
tipo de questdo pode impactar no tempo de execugdo do Overcode
e ferramentas similares. Nossa hipétese é que questdes que exijam
operacoes de entrada e saida ou muitas iteracdes podem multiplicar
o tempo médio de execucdo. De toda forma, os resultados para ques-
tdes com poucas solugdes indicam que o Overcode é uma opcéo
viavel, em relagéo ao custo computacional, para a identificagéo de
clusters de codigos no contexto de uma turma tipica de graduacéo.
O fato de os tempos obtidos neste estudo terem sido registrados em
um computador pessoal abre a possibilidade de utilizar o Overcode
localmente nos computadores de professores. Também esperamos
que o Overcode possa obter tempos ainda melhores se executado
em um servidor mais potente, tal qual o utilizado para o proéprio
Machine Teaching.

Além de trazer percepgdes importantes sobre a utilidade dos
clusters de cddigos no ensino de programacio, este estudo tam-
bém culminou na reescrita do Overcode, resultando em um novo
software, disponivel como software livre para uso de outras pessoas.

Em relacéo ao artigo que introduziu o Overcode [5], este trabalho
expande os estudos sobre a ferramenta para além da usabilidade,
analisando quantitativamente o potencial de formar clusters de
solucgdes, aplicando a um corpo de questdes muito maior. Este tra-
balho também se diferencia do artigo de Head et al. [6], que apesar
de tratar de clusters de codigos, realiza experimentos com apenas 3
questdes e focados na usabilidade. O artigo de Huang et al. [7] trata
da formagédo de clusters de solucdes que sdo ou funcionalmente
equivalentes, ou sintaticamente equivalentes, mas nio necessaria-
mente os dois, como no Overcode. Além disso, nao foi feita uma
analise estatistica da reducdo no espaco de solugdes. A analise feita
por Nguyen et al. [11] é a que mais se aproxima deste trabalho, no
entanto, é feita em cima de apenas uma questao, e néo é possivel
uma comparacéo direta, ja que o Codewebs néo é utilizado para
formar clusters de solucdes inteiras, mas para propagar feedbacks
para trechos de codigos semanticamente equivalentes. Os artigos de
Rivers e Koedinger [14], Singh, Gulwani e Solar-Lezama [16] e Wu
et al. [21] focam na geracdo automatica de feedbacks para solucoes
que néo passaram por todos os testes unitarios, que correspondem

a apenas uma pequena parte do total de solu¢des neste estudo. Por
fim, code2vec [1], diff [8], MOSS [15] e STRANGE [9] sdo métodos
que permitem medir a similaridade entre cédigos, mas que precisam
passar por grandes adaptacgdes para serem utilizados na reducio do
espaco de solucdes.

5.1 Limitacdes e Trabalhos Futuros

Como a experiéncia de uso da interface do Overcode e sua efici-
éncia em reduzir o espaco de solucdes ja foram validados, falta
um experimento mais amplo: integrar o Overcode a plataforma
do Machine Teaching e inseri-lo na rotina de correcao dos exer-
cicios, avaliando o impacto para os professores e a percepg¢io dos
alunos sobre a qualidade do feedback. A maneira ideal de utilizar
o Overcode também é uma questdo aberta. Uma possibilidade é
aplica-lo separadamente para cada turma ou para as turmas de cada
professor, apoiando a correcio ao longo do periodo letivo. Para isso,
seria necessario aprimorar sua interface e integra-la ao Machine
Teaching, permitindo o uso online. Mas também é possivel usa-lo
de maneira pontual, para analise do aprendizado de todos os alunos
da plataforma, comparando diferentes turmas e anos. Para facilitar
a decisdo de como o Overcode sera usado, é recomendado realizar
testes mais aprofundados sobre a sua dependéncia em relacdo ao
numero de solugdes por questio.

Como o Machine Teaching é uma aplicacdo web utilizada em
tempo real durante a correcio dos exercicios, é necessario reduzir
o tempo de execucdo do Overcode. Algumas estratégias possiveis
sdo: dividir por turmas, diminuindo a quantidade de solucdes a
serem analisadas por vez; executar o pipeline de maneira offline
periodicamente, o que traria a desvantagem de nédo estar sempre
com os clusters atualizados; e paralelizar a execugio dos codigos
de alunos.

Também é necessario ressaltar que no Overcode os alunos sub-
metem fung¢des com nomes pré-determinados para serem avaliadas.
Uma possivel expansio seria adaptar o seu processo para modelos
mais complexos, como a avaliacdo de classes ou programas inteiros.

Por fim, este estudo visou realizar uma pesquisa exploratoria
sobre a viabilidade da formac&o de clusters de codigos como meio
para aumentar a eficiéncia da produgao de feedbacks no contexto
de cursos introdutérios de programacio. O aspecto quantitativo e
de larga escala deste trabalho confirmou que o potencial do Over-
code em melhorar a experiéncia dos professores pode ser estendido
para muitas questdes, com diferentes nimeros de solu¢des. Apesar
do impacto aparentemente maior em turmas grandes, recomenda-
mos sua utiliza¢do em turmas menores, por ser uma ferramenta de
baixa complexidade e facil utiliza¢do que permite a identificacio
de padrdes nos cddigos, contribuindo para a compreensao geral do
desempenho da turma, além da produgéo de feedbacks, com menos
esforco repetitivo por parte do professor.
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