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Abstract. Typically, learners struggle to find suitable problems in online judges
due to the huge volume of problems available on these systems. In this sense,
we propose and validate methods for automatic recommendation of problems in
online judges, where the recommendations are made based on a target problem,
previously solved by the learner. In total, 15 students and 3 instructors evalu-
ated 324 problems recommended by our methods, using a double blind control
approach. As a result, we showed that our methods presented better recom-
mendations for the students in terms of effort employed and success achieved
(higher success rate and lower failure and dropout rate). In closing, we believe
that our methods can be used to support instructors of selecting problems to
create assignment lists.

Resumo. Estudantes regularmente enfrentam dificuldades para encontrar pro-
blemas adequados em juizes online devido ao grande volume de exercicios dis-
poniveis nesses sistemas. Nesse sentido, este estudo propoe e avalia métodos
para recomendacdo automdtica de problemas em juizes online, em que as
recomendacodes sdo realizadas a partir de um problema alvo, resolvido ante-
riormente pelo aluno. Um total de 324 recomendagoes foram avaliadas por 15
estudantes e 3 professores de programacdo, utilizando uma abordagem dupla-
mente cega. Como resultado, mostrou-se que as recomendagoes dadas pelos
métodos propostos foram mais adequadas do que as do baseline em termos de
esforco empregado e sucesso obtido (maior taxa de acerto e menor taxa de erro
e desisténcia). Por fim, acredita-se que os métodos de recomendacdo podem ser
usados para auxiliar professores a criarem listas de exercicios.

1. Introducao

Juiz Online (JO) € um tipo de sistema capaz de avaliar automaticamente a corretude
de cddigos desenvolvidos para solucionar determinados exercicios ou problemas de
programacdo. Tipicamente, os JOs disponibilizam uma Integrated Development Environ-
ment (IDE) onde os c6digos podem ser desenvolvidos e avaliados em tempo real [Dwan
et al. 2017]. Atualmente, existe uma crescente aceitacdo desses sistemas por parte de
educadores e universidades [Yera e Martinez 2017, Pereira et al. 2020]. Além disso,
muitos estudantes usam JOs para treinamento e aperfeicoamento de suas habilidades e
preparacdo para olimpiadas de programacao [Zhao et al. 2018].

Com a crescente popularidade dos JOs, novos exercicios de diferentes categorias
e niveis de dificuldade sdo cadastrados constantemente [Zhao et al. 2018, Fonseca et al.
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2020]. Consequentemente, esse aumento continuo dos exercicios disponiveis pode trazer
uma sobrecarga de informacdo aos estudantes que acabam encontrando dificuldade de
escolher problemas adequados ao seu conhecimento em programacao [Yera e Martinez
2017]. Com efeito, isso pode provocar sentimentos de frustracdo e até a desisténcia. Logo,
¢ importante adotar medidas que possibilitem lidar com esse cendrio de forma eficiente e
escaldvel. Nesse sentido, sistemas de recomendacdo podem ser bastante tteis, pois eles
auxiliam usudrios a identificarem conteddos de interesse em um conjunto de op¢des que
poderiam caracterizar uma sobrecarga. Além disso, esses sistemas podem ser Uteis para
os professores selecionarem problemas adequados para compor suas listas de exercicios.

Como uma proposta de solugdo para o problema apresentado, este estudo
propde, comparar ¢ validar métodos de recomendacdo de problemas para JOs, onde as
recomendacOes sdo realizadas a partir de um Problema Alvo (PA), resolvido anterior-
mente pelo estudante. Assumimos a hipétese de que, se o estudante resolveu o PA e o
problema recomendado € similar ao PA, logo o problema recomendado € provavelmente
compativel com o nivel de conhecimento do estudante.

Para validar nossa hipotese, trés métodos de recomendacao foram comparados por
meio de uma avaliacdo duplamente cega com alunos e professores. Os métodos experi-
mentais variam em relacao a definicao de similaridade das questdes, sendo o primeiro o
Método Baseado no Enunciado (MBE), que recomenda problemas com enunciados se-
manticamente similares a um Problema Alvo (PA). Para tanto, foram utilizadas técnicas
de Processamento de Linguagem Natural (PLN) para pré-processar os enunciados dos
problemas e analisar a similaridade entre os exercicios. O segundo € o Método Baseado
no Comportamento (MBC), que recomenda problemas similares com base em um grupo
de métricas que medem o nivel de esfor¢co requerido para os alunos resolverem proble-
mas. Essas métricas foram extraidas a partir da interacdo do usuério com a IDE do JO
e sdo chamadas de comportamento data-driven. Por fim, como um baseline para os dois
métodos anteriores, foi elaborado o Método com padrao Estocéastico (ME) (placebo), que
recomenda os problemas aleatoriamente a partir de listas de exercicios criadas e predefi-
nidas por um conjunto de professores.

Resumidamente, as contribui¢cdes do presente trabalha sdo: i) propor e validar
recomendac¢des com uma andlise profunda de comportamentos dirigidos aos dados de
estudantes; ii) propor e validar pela primeira vez, no melhor do nosso conhecimento,
o uso de PLN para recomendagdo de problemas em juizes online; iii) demonstracdo de
como os métodos de recomendacao sao importantes para os alunos, pois levam a uma taxa
de acerto maior e a um emprego de esfor¢co mais adequado na resolugao; iv) apresentacao
de como os métodos podem ser uteis para professores, auxiliando na sua ardua tarefa de
criar listas de exercicios em turmas de programacao.

2. Trabalhos Relacionados

A literatura apresenta diferentes abordagens para recomendar conteidos disponiveis em
sistemas de e-learning para turmas de programacao [ Yera e Martinez 2017, Fonseca et al.
2020, Pereira et al. 2020]. Por exemplo, [Paula et al. 2014] propuseram um sistema
que recomenda topicos relacionados a contetidos de programacgao, deixando a cargo do
aluno a tarefa de buscar exercicios de interesse dentro dos topicos recomendados. O
sistema realiza as recomendac¢des com base em metadados dos problemas, isto é, em
informagdes previamente anotadas por humanos como o nivel de dificuldade e a catego-
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ria dos problemas. Tal estratégia falha em escalabilidade, visto que as anotacdes exigem
esforco manual e, muitas vezes, os problemas ndo sdo anotados com os metadados ne-
cessarios. [Chau et al. 2017] realizaram uma andlise estrutural de cédigos-fonte feitos
por alunos ao longo de uma disciplina de programacao. A partir dela, foi desenvolvido
um assistente de conteido que tem o objetivo de recomendar aos instrutores topicos que
devem ser cobertos dentro de uma disciplina de programagdo com temas necessarios para
criar uma unidade curricular adequada para a disciplina. Diferente de [Chau et al. 2017]
e [Paula et al. 2014], nosso foco estd na recomendacdo de problemas e nao topicos.
Ademais, além dos cddigos, os métodos deste estudo sao construidos com base nos enun-
ciados dos problemas e nas interagdes dos alunos com o JO.

[Hosseini e Brusilovsky 2017] utilizaram técnicas oriundas da drea de proces-
samento de linguagem natural em cddigos-fonte para recomendar trechos uteis desses
codigos para alunos durante o desenvolvimento de um determinado problema. Para tanto,
os autores testaram diversas métricas de similaridade para mensurar a semelhanca dos
codigos. ApOs os testes, a similaridade de cosseno apresentou os melhores resultados.
Seguindo esse caminho, o presente estudo também emprega similaridade de cosseno para
realizar o cdlculo de semelhancga entre problemas dos sistemas de recomendagdo propos-
tos. Além disso, acredita-se que nosso estudo é complementar ao trabalho de [Hosseini
e Brusilovsky 2017], pois o presente trabalho tenta facilitar o processo de aprendizagem
de programacdo através da recomendacgdo de problemas adequados ao nivel de conheci-
mento dos estudantes, enquanto que [Hosseini e Brusilovsky 2017] usa dicas com trechos
de cdodigo para auxiliar no processo de resolucao dos problemas.

Por fim, [Yera e Martinez 2017] usaram as interacoes dos alunos com JOs para
construir uma matriz user-problem M, que incorpora as falhas e acertos dos alunos ao
tentarem resolver um problema. Ambos os sistemas construiram a matriz utilizando uma
tupla (u, p, j), sendo que u representa o usudrio, p o problema que estd sendo resolvido e j
o julgamento feito pelo JO. Com base nas tuplas e no nimero de tentativas de resolu¢des
dos problemas, a matriz M é preenchida com valores categéricos do conjunto C = 0, 1,
2, 3 e 4. Para ilustrar, M(u,p) = 0 significa que um usudrio u nunca tentou resolver um
problema p (auséncia de esfor¢o) e M(u,p) = 4 significa que ele resolveu o problema p
utilizando poucas tentativas (pouco esforco). Neste estudo, nds adaptamos as varidveis
categdricas de [Yera e Martinez 2017] ao MBC e as estendemos com um conjunto de
variaveis propostas por [Pereira et al. 2018, Pereira et al. 2019], que se mostraram efici-
entes para representar o esforco empregado pelo aluno para resolver problemas em JOs.

3. Metodologia

Este estudo utilizou dados abertos' coletados a partir do JO CodeBench, desenvolvido
pelo Instituto de Computacao (IComp) da Universidade Federal do Amazonas (UFAM).
Os dados estao relacionados a diferentes turmas de introdugdo a programacao do periodo
de 2016 a 2018. Nas disciplinas, os alunos resolviam 7 listas de exercicios utilizando
a IDE do JO. Nas proximas subsecdes serdo apresentados os sistemas de recomendagdo
propostos e seus fluxos de funcionamento.

Antes disso, é importante ressaltar que as recomendagdes realizadas pelos trés
métodos propostos neste estudo usam como referéncia um Problema Alvo (PA), que o
aluno ja resolveu previamente. Partimos da hipdtese de que, se o aluno jaresolveu o PA e o

Thttp://codebench.icomp.ufam.edu.br/dataset/
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problema recomendado € similar ao PA, entdo o problema recomendado € provavelmente
compativel com o nivel de conhecimento do aluno. Assim sendo, o que também precisa
ser definido € o conceito de similaridade e é nisso que os trés métodos de recomendacdo
diferem, conforme serd explicado nas préximas subsecoes.

3.1. Método Baseado no Enunciado

Neste método, apds o usudrio submeter uma solucdo valida para um dado PA, o reco-
mendador que possui um mddulo de PLN vai analisar o enunciado do PA, que passara
por um pipeline, para entao representar o texto dos enunciados em vetores com valores
quantitativos para o célculo da similaridade de cosseno. Dessa forma, os vizinhos mais
proximos ao PA serdo os problemas recomendados.

Essas sao as etapas do pipeline: rPunct, remove os simbolos e pontuagdes que
ndo agregam informacgdes nas tarefas de recomendacdo; sNumber, substitui os valores
numéricos por #; rStop Words, remove stopwords, que sdo palavras que nao agregam e que
afetam o desempenho do modelo; SpellChecker?, algoritmo probabilistico que corrige os
erros ortograficos encontrados nos enunciados; Tokens, tokeniza as palavras dos enunci-
ados dos problemas; Sttemer®, padroniza as palavras, reduzindo-as ao seu radical (ex.:
casa, casinha, casardo sio reduzidas para cas); Continuos Bag of Words, representacao
preditiva dos enunciados dos problemas em vetores representativos com valores continuos
(word embeddings), através do uso de uma rede neural profunda com uma camada de
projecao, compartilhada por todas as palavras do enunciado; Padding, padroniza os word
embeddings adicionando zeros ao final deles, fazendo com que possuam o mesmo tama-
nho; Singular Value Decomposition, fatoracao da matriz com todos os word embeddings
para reducdo da dimensionalidade.

Tais etapas foram realizadas para limpar os dados e retirar provaveis ruidos, man-
tendo a semantica e o contexto do enunciado. De fato, as praticas supracitadas sdo padroes
para pré-processamento de texto em modelos de aprendizagem de méquina [Aljohani
et al. 2020] e elas foram escolhidas apds uma andlise de uma série de combinagdes do
estado da arte em PLN. Com efeito, elas serdo uteis para estruturar o texto de modo que
o algoritmo seja capaz de processa-lo e efetuar melhores recomendacdes. Perceba que o
esperado com essas técnicas é que o MBE consiga extrair do PA a seméantica e potenci-
almente o topico do problema através da analise de similaridade dos word embeddings
e, consequentemente, de contextos semelhantes e termos frequentes. Dessa forma, as
recomendacdes também serdo potencialmente do mesmo tdpico e semanticamente seme-
lhantes ao PA. Para ilustrar, problemas de condicionais (if-then-else) tipicamente com-
partilham semanticas similares e muitas vezes termos em comum. Por isso, o uso dessas
técnicas de processamento de linguagem tem sido bem sucedido para a extracao de tépico
em diversos tipos textuais, incluindo na extracdo de contexto a partir de enunciados de
problemas [Fonseca et al. 2020].

3.2. Método Baseado no Comportamento

O MBC mensura o esforco médio esperado para solucionar um problema. Apds o aluno
resolver o PA, um médulo data-driven analisa os logs das solucdes ja submetidas para o
PA e depois busca problemas com médias de features similares para serem recomendados

20 post de Peter Norvig, no qual o algoritmo SpellChecker foi baseado pode ser encontrado em ht t ps :
//norvig.com/spell-correct.html.
3Fungio usada para Sttemer: https://www.nltk.org/_-modules/nltk/stem/rslp.html
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aos alunos. Dizemos que esse método é baseado no comportamento porque a similaridade
¢ calculada a partir de métricas comportamentais dos alunos quando estao resolvendo os
problemas na IDE. As features que representam tais métricas sao provenientes dos estudos
de [Pereira et al. 2018, Pereira et al. 2019] e [ Yera e Martinez 2017].

Neste método, cada problema € representado por um vetor de N-dimensdes, onde
N € o nimero de features disponiveis. Cada dimensdo do vetor de um problema representa
o valor de uma feature obtida a partir dos logs gerados durante as tentativas dos alunos
de solucionarem esse problema. Desse modo, se temos M problemas no JO e N features,
ao final € gerada uma matriz M xN contendo todos os problemas. Como é comum em
sistemas de recomendac¢do que usam dados tabulares como esses, os valores das features
nos vetores foram padronizados utilizando a técnica estatistica z-score. No mais, usou-se
0 cosseno entre os vetores para calcular a similaridade entre os problemas.
2817-3-13 17:33:23.537#viewportChange#d
2817-3-13 17:33:26.838#change#{"from":{"1ine":1,"ch":7,"xRel":1}, "to": {"1ine":1,"ch":11, "xRel": -1}, "text": ["t"], "removed": ["soma"], "origin":"+input"}
-13 17:33:26.371#change#{"from": h to’ 8}, "tex emo "
3 17:33:26.65%#change#{"from":

7-3-13 17:33:26.77%#change#{"from":{"1ine":1, :
2817-3-13 17:33:27.098#change#{"from":{"line":1,"ch"

+input”}
"+input”}

[E T, RTINS

Figura 1. Exemplo de /og coletado. Adaptado de [Pereira et al. 2018].

Os dados utilizados por este método foram coletados durante o processo de de-
senvolvimento das solucdes, onde todas as acdes que os alunos realizavam na IDE foram
registradas em um arquivo de log como € mostrado na Figura 1. No arquivo, € apresen-
tado, por exemplo, 0 momento em que o aluno digitou a varidvel total, ap6s remover a
variavel soma (2% linha do log). Dessa forma, as seguintes features foram extraidas para
cada problema no MBC: noAttempts, proporcao de alunos que ndo tentaram resolver um
problema; unsucNoRes, proporcdo de alunos que, apds poucas* tentativas, nio consegui-
ram resolver o problema; unsucRes, propor¢io de alunos que, apés muitas® tentativas, nao
conseguiram resolver o problema; sucNoRes, propor¢ao de alunos que, apds poucas ten-
tativas, resolveram o problema; sucRes, propor¢cdo de alunos que, apds muitas tentativas,
resolveram o problema; attempts, média de tentativa dos alunos para resolver o problema;
IDEUsage, tempo® médio em que os alunos utilizaram na IDE para resolver o problema;
contCicle, média de loops nos cédigos submetidos; contCondition, média de estruturas
condicionais nos cédigos submetidos; cyclomaticComplexity, complexidade ciclomatica’
média nos cédigos submetidos; averageLogRows, média de linhas de log (Figura 1) ge-
radas nas resolucdes dos problemas; nDistinctOperands, média de operandos aritméticos
diferentes encontrados nos cédigos submetidos; nDistinctOperators, média de operado-
res aritméticos diferentes encontrados nos cédigos submetidos; quocienteErro, média de
erros repetidos pelos alunos; quocienteWatson, tempo médio que os alunos demoram
entre erros consecutivos para o mesmo problema; sloc, média de linhas dos cédigos sub-
metidos; fest, média de vezes que os alunos testaram os cddigos antes da submissao; su-
cessAverage, média de sucesso de envio de resposta; fotalOperands, média de operandos
encontrados nos codigos; totalOperators, média de operadores encontrado nos c6digos;
variable, média de varidveis encontradas nos c6digos.

* Adotamos como poucas tentativas um valor abaixo de 8 tentativas. Esse valor foi escolhido com base
no estudo de [Yera e Martinez 2017].

3 Adotamos como muitas tentativas um valor maior ou igual a 8.

®Removeu-se o tempo de inatividade do aluno (60 segundos sem nenhuma atividade na IDE).

"Ntimero de caminhos independentes do grafo de fluxo correspondente ao cédigo.
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4. Contexto Experimental

Neste estudo, foi utilizado um sistema de recomendacao com padrdo estocastico para ser-
vir de baseline para os métodos propostos. O Método com padrao Estocastico (ME) con-
siste em buscar de forma aleatéria, em listas de exercicios pré-dispostas por professores,
um problema para recomendar aos alunos apods eles resolverem um PA no JO. As listas
pré-dispostas foram criadas por um conjunto de docentes em disciplinas de introducao
a programacao de computadores na UFAM. Os exercicios das listas estdo relacionados
com topicos de programagdo que vao desde varidveis e estrutura sequencial a vetores e
matrizes. Dado que a similaridade de exercicios no ME € definida por aleatoriedade, esse
método funciona como um placebo na comparagdao com o MBE e MBC.

Utilizou-se o ME como baseline porque ele pode ser visto como a auséncia de um
sistema de recomendacgdes. Para ilustrar, apds o aluno resolver um problema qualquer
(PA) em um juiz online, o processo de busca de uma préxima questdo é potencialmente
aleatdrio, ja que nos juizes online pesquisados, com o melhor do nosso conhecimento,
nao existe este recurso de recomendagdo automatica.

As recomendacdes do MBE, MBC e ME foram avaliadas por 3 professores uni-
versitarios que ja ministraram disciplinas de programacgdo e 15 académicos (ambos da
Universidade Federal de Roraima) que ja possuem créditos em introdu¢d@o a programacao,
isto €, 18 individuos participaram do experimento. Para realizar as avaliacdes, preparou-
se listas de exercicios personalizadas para cada participante. Perceba que os PAs servem
como um o cold-start para as recomendacoes, ou seja, a partir das caracteristicas deles
€ que o sistema de recomendagdo busca problemas similares para serem recomendados.
Assim, para a formacao das listas, os PAs foram selecionados manualmente pelos autores
seguindo os critérios: 1) cada lista de recomendacao possuiria dois PAs; ii) o primeiro
PA possuiria um tépico de problema facil (operacdo, entrada e saida, condicionais) e o
segundo, um tépico de problema intermedidrio (repeti¢do, vetores); iii) para cada PA,
eram geradas trés recomendagdes. Dessa forma, cada lista de exercicios possuia 8 proble-
mas que seguiam a seguinte ordem: 1 PA féacil seguido por 3 recomendacdes referentes ao
PA fécil; 1 PA intermediério seguido por 3 recomendagdes referentes ao PA intermedidrio.
Assim, cada participante analisou 24 problemas (8 problemas para cada um dos métodos),
totalizando 324 (24 x 18) questdes avaliadas. A avaliacdo aconteceu de modo duplamente
cego, isto é, nem os participantes sabiam qual método de recomendagdo estavam avali-
ando, nem os pesquisadores sabiam a identidade dos participantes.

Para diversificar as listas de recomendacdes dos participantes, utilizou-se duas
estratégias. Primeiro, foram selecionados em cada método 5 pares de PAs ficeis e in-
termedidrios. Dessa forma, a partir de cada par de PAs, € possivel montar uma lista de
recomendacdo. Segundo, para cada par de PAs, foram ranqueados os 10 problemas mais
similares de acordo com a definicdo de similaridade de cada método de recomendacao.
Depois disso, foram escolhidos, aleatoriamente, dentro desse top 10, os problemas reco-
mendados que iriam compor as listas de cada participante.

Os 3 professores realizaram a avaliacdo das listas de exercicios personalizadas
através de um survey®, onde eles liam o problema alvo e cada problema recomendado e
depois avaliavam a recomendacao em uma escala Likert, que variava de muito ruim (1) a
muito bom (5). Ja para os alunos foi pedido que eles resolvessem toda a lista de exercicios.

8Clique para visualizar o formulrio.
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Os alunos avaliavam a recomendacao (muito ruim (1) a muito bom (5)) ao final de cada
solugdo. Além disso, para os alunos, foi realizada uma anélise data-driven do processo
de resolucdo dos problemas recomendados. Para tanto, extraiu-se as seguintes métricas a
partir dos logs e codigos dos alunos: nimero de tentativas (attempts), tempo de uso da IDE
online (IDEUsage), a média de sucesso de envio de resposta (sucessAverage), o nimero
de linhas de logs (averageLogRows) e o tamanho do cédigo fonte (sloc). Essas métricas
foram escolhidas porque [Pereira et al. 2018] apontam que elas podem ser usadas para
mensurar de modo holistico o sucesso e o esfor¢o dos alunos ao resolverem problemas de
programacdo em JOs. Finalmente, o sucesso do aluno também € calculando com base nas
taxas de acerto, erro e desisténcia.

5. Resultados e Discussoes

A Figura 2 (A) apresenta o likert plot das respostas dos alunos quando perguntados qual a
sua avaliag@o sobre as recomendacdes, considerando o problema alvo resolvido anterior-
mente. Na figura, pode-se observar que o MBE possui 47,8% das avaliagdes nas classes
positivas (bom e muito bom), enquanto 25,6% das opinides ficaram entre as categorias ne-
gativas (muito ruim e ruim). Também houve 26,7% de avaliacGes na classe intermediaria
(regular), o que pode indicar que os alunos tiveram duvidas ao avaliar as recomendacdes
dadas. J4 o MBC detém o melhor resultado em relaciao aos demais métodos, conseguindo
atingir 63,3% das avaliacOes nas classes positivas (bom e muito bom). Em contrapartida,
o MBC é o método com mais pareceres na categoria muito ruim, atingindo até 11,1%.

I Muito ruim Ruim Regular Bom BN Muito Bom

ME 21.1% 18.9% 24.4%
<MBC 13.3% 12.2% 24.4%
MBE 20.0% 26.7% 17.8%
ME 16.7% 16.7% 33.3%
@ MBC 16.7% 22.2% 27.8%
MBE 11.1% 16.7% 33.3%

Figura 2. (A) Avaliacoes dos alunos; (B) Avaliagoes dos professores.

No ME, as avaliacOes positivas (muito bom e bom) foram de 55,5%, valor supe-
rior a0 do MBE. Além disso, o ME e MBE tiveram ~25% das opiniGes nas categorias
negativas (muito ruim e ruim). Dessa maneira, € possivel observar que as recomendagdes
do MBE nas avaliacdes dos 15 estudantes nao foram satisfatorias.

Para atestar as avaliacOes dos alunos, foram analisadas as opinides do professores
de programacdo. Logo, pode ser observado na Figura 2 (B) que o MBC obteve uma
melhor avaliacdo em relacdo aos demais métodos. Entretanto, diferente da avaliacao dos
alunos, o MBE supera o ME. Mais especificamente, 0 ME obteve 55,5% de avaliacdes
positivas (muito bom e bom) e 27,8% de avaliacOes nas classes negativas (muito ruim
e ruim). De fato, o MBE e MBC obtiveram 61,1% de avaliagdes positivas (muito bom
e bom), sendo que o0 MBC ndo teve nenhuma avaliacdo na classe muito ruim e apenas
16,7% de opinides ruins. Nota-se a discordancia em relacao a avaliagdo dos professores de
programagdo e dos alunos em relagdo ao MBC, pois na avaliacao dos alunos os resultados
apontaram que o MBC era o que mais possuia avaliagdes na classe muito ruim. Além
disso, também pode ser notado que o MBE, quando comparado com o ME, conseguiu
obter mais avaliacdes positivas do ponto de vista dos professores.
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Adicionalmente, o sucesso das submissdes dos alunos para os problemas recomen-
dados também foi analisado, a fim de atestar se as avaliagdes dos alunos tiveram algum
viés. Logo, sdo apresentados na Figura 3 (A): i) a taxa de acertos, que € o nimero de
problemas recomendados com submissdes corretas enviadas pelos alunos, dividido pelo
total de problemas recomendados; ii) a taxa de erros, similar ao item i), sé que levando
em consideracdo as submissoes incorretas; e iii) a taxa de problemas nao tentados, similar
ao item 1), s6 que levando em considerag@o os problemas que o aluno desistiu de resolver
sem nenhuma submissdo. Pode-se observar que o MBE e MBC tiveram mais de 60% das
recomendacgdes respondidas corretamente, enquanto que apenas 25% das recomendagdes
do ME foram enviadas corretamente. Também nota-se que 51% dos problemas no ME nao
foram tentados. Essas informag¢des podem indicar que as recomendagdes dadas pelo ME
eram mais complexas e menos adequadas aos alunos, o que mostra uma incoeréncia com
as avaliacOes aferidas a partir dos questiondrios aplicados aos alunos para este método
(Figura 2 (A)). De fato, apds realizar o teste Qui-quadrado para comparar as taxas supra-
citadas dos trés métodos, observou-se que 0o MBC e MBE sdo estatisticamente superiores
ao ME, mesmo apoés a correcido de Bonferroni (p-value < 0,05/3). No mais, a diferenca
entre 0 MBC e MBE ndo € estatisticamente significante.

attempts ME
61.0% 60.0% ™™ Taxa de Acertos
(A) . DN Taxa de Erros ®) 06 " — MBC
B Taxa de ndo Tentados 51.0% Z —— MBE
logs IDEUsage
26.0% 25.0%24.0%
sloc sucessAverage

ME

Figura 3. (A) Taxa de recomendacoes enviadas corretamente, incorretamente e
taxa de recomendacoes nao tentadas; (B) Analise dos logs obtidos na avaliacao
dos alunos de programacao

Ainda neste estudo, foi mensurado o esforco exigido para o aluno responder os
problemas recomendados usando métricas propostas por [Pereira et al. 2018]. Os valo-
res médios encontrados de cada método podem ser vistos na Figura 3 (B). Ao comparar
os métodos observa-se que os alunos permaneceram mais tempo programando na IDE
(maior IDEUsage) nos exercicios recomendados pelo ME. Além disso, foram geradas
mais linhas de logs (maior averageLogRows) enquanto eles resolviam os problemas do
ME, o que sugere que eles estavam reescrevendo o c6digo, varias vezes. Observa-se ainda
que os codigos submetidos pelos alunos nas recomenda¢des do ME eram menores (menor
valor do sloc), o que mostra que os estudantes tiveram que empregar mais esfor¢co (maior
IDEUsage, averageLogRows e attempts) para submeter solucdes com menos linhas de
codigo. Adicionalmente, no ME os alunos tiveram mais submissdes (maior attempts)
€ uma taxa menor de sucesso por tentativa (menor successAverage), o que € mais uma
evidéncia de que os alunos tiveram mais dificuldade ao responderem os problemas reco-
mendados pelo ME. De fato, as diferencas citadas sdo estatisticamente significantes (p-
value < 0,05/3 — Mann-Whitney pareado) para todas as métricas, mesmo apoOs a corre¢ao
de Bonferroni. Assim, demonstra-se uma superioridade das recomendacao do MBC e
MBE em relacao ao baseline (ME). Além disso, novamente ndo se achou diferencas esta-
tisticamente significantes entre 0 MBC e MBE em relacdo a essas métricas de esforgo.
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6. Consideracoes Finais

Neste estudo, sd@o propostos e avaliados métodos de recomendacdo de problemas para
JOs. Podemos considerar que a hipétese que norteia a constru¢do dos métodos propostos
¢ valida, ou seja, é verdadeiro que se o aluno resolveu o PA e o problema recomendado
¢ similar ao PA, logo o problema recomendado € provavelmente compativel com o nivel
de conhecimento do estudante. Afirmamos isso porque os dois métodos propostos (MBC
e MBE) apresentaram recomendacdes mais adequadas do que o baseline em termos de
esfor¢co empregado (p — value < 0,05 - Mann-Whitney) e sucesso obtido (maior taxa de
acerto e menor taxa de erro e desisténcia).

Destacam-se duas aplicagoes imediatas dos métodos: uma perspectiva mais vol-
tada ao professor e outra direcionada ao aluno. Os professores tipicamente criam
variagdes de listas de exercicios sobre um mesmo tépico para diferentes turmas e em
diferentes semestres [Bradley 2020], a fim de evitar o plagio. Considere cada problema
de uma lista de exercicios j4 criada por um professor como um problema-alvo. Ao gerar
N recomendacdes para cada um desses problemas, podemos compor N novas listas de
exercicios semanticamente similares a lista original (MBE), ou que requerem esforco e
conhecimentos similares aos exigidos para resolver a original (MBC). Do lado do aluno,
os métodos facilitam a penosa tarefa de achar problemas adequados ao seu nivel de co-
nhecimento, promovendo assim uma auto-regulacao no processo de aprendizagem.

Por fim, observa-se que ambos os métodos propostos (MBC e MBE) possuem
pontos fortes e fracos. Para ilustrar, o MBC apresenta como grande beneficio o fato de
modular o esforco esperado para o aluno resolver um problema e, assim, recomendar
problemas com esfor¢o esperado similar. Entretanto, modular apenas o esfor¢o pode ser
insuficiente, pois, além dele, também sdo necessarias habilidades prévias para que o aluno
resolva um problema. Por exemplo, utilizando a biblioteca numpy do Python, o esforco
esperado para um aluno resolver um problema de somar dois vetores € um problema para
somar dois escalares é potencialmente bastante similar, ja que ambas as operacdes sao
implementadas de modo praticamente idéntico através da equacdo a = b+c, onde b e c sdo
escalares ou vetores. Entretanto, para o aluno conseguir resolver o problema de vetores ele
precisa ter conhecimento prévio nesse topico de programacao. Perceba que o MBE tem
como ponto forte o fato de potencialmente extrair o topico (e.g. varidveis, condicionais,
vetores, etc.) de um problema alvo. Assim, as recomendacdes serdo potencialmente do
mesmo tépico do problema alvo. Entretanto, mesmo problemas do mesmo tépico podem
requerer do aluno esforcos muito diferentes. Nesse sentido, como trabalhos futuros, tem-
se como objetivo propor e validar um método hibrido, que realize as recomenda¢des com
base no conteudo (e.g. condicional, repeticdo, matrizes, etc.) relacionado ao problema
alvo (similar ao MBE) e no esforco esperado para resolvé-lo (similar ao MBC).
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