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Abstract. Programming classes have a high failure rate and, as a result, many
studies has been conducted to predict student performance, to help in decision
making. The present work carried out a systematic mapping of studies from
2009 to 2019 to address six research questions. In total, we analysed 911
publications and filtered 70 works related to performance prediction in virtual
environments, especially online judges. In general, the publications accepted
explore Machine Learning and Data Mining techniques to make inferences
through the modelling of students' programming profiles. Results point for
research gaps and open questions for this field.

Resumo. Turmas de programagdo tém um alto indice de reprovagdo e, por
conta disso, muitos estudos vém sendo conduzidos para realizar a predi¢do do
desempenho do aluno, para ajudar na tomada de decisdo. Nesse caminho, o
presente trabalho realizou um mapeamento sistematico da literatura dos anos
de 2009 a 2019 com o intuito de caracterizar estudos que propuseram métodos
relacionados com predicdo de desempenho em ambientes computacionais para
turmas de programagdo. No total, 911 publicagoes foram exploradas, em que
70 foram aceitas para o fichamento. No geral, as pesquisas exploram técnicas
de Aprendizagem de Maquina (AM) e Mineragdao de Dados (MD) para fazer
inferéncias, através da modelagem de perfis de programagdo dos estudantes.
Os resultados apontam lacunas e questoes abertas para essa darea.

1. Introducao

Inferir o desempenho do estudante em turmas de programagdo ¢ algo que vem sendo
estudado hd décadas. As abordagens e os métodos que tratam desse problema vém
evoluindo. Antes, grande parte desses estudos eram realizados baseados na analise
estatica do passado do discente, ou seja, antes do seu ingresso no curso de graduagdo
[Ahadi et al. 2016, Pereira et al., 2020]. Entretanto, o comportamento do estudante ¢
dinamico, isto €, o aluno pode mudar sua postura ao longo do tempo. Nesse cenario, o
nimero de pesquisas nas areas de Learning Analytics (LA) e Educational Data Mining
(EDM) vem crescendo. Assim, a grande quantidade de métodos preditivos apontados na
literatura juntamente com o aprimoramento das técnicas para enfrentar este problema de
predi¢ao, motivou a realizagdo deste mapeamento da literatura sobre predicdo de
desempenho em ambientes computacionais para turmas de programacao.

Estudos da area de LA e EDM com dados de cursos de programacao tendem a
modelar o comportamento do estudante a partir de sua interagdo com os ambientes
computacionais utilizados, seja Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVA) ou
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Ambientes de Corre¢ao Automatica de Cédigo (ACAC), também conhecidos como juizes
online. Tipicamente, emprega-se uma abordagem dirigida aos dados, que modela o
comportamento do estudante enquanto ele(a) esta resolvendo um exercicio ou enquanto
estd consumindo um recurso computacional que ¢ monitorado por componentes de
software capazes de coletar os logs dessas interacdes. No presente artigo, esses
comportamentos de programagdo, apos pré-processados, serdo chamados de perfil de
programacdo do aluno. E com base nesses perfis que as pesquisas tentam inferir o
desempenho do aluno ou inferir se o aluno estd com dificuldade na disciplina ou com
risco de reprovagao. Tipicamente, essa inferéncia de desempenho ¢ realizada no inicio do
curso com o intuito de permitir uma intervengao rapida.

Nesse caminho, o presente trabalho realizou um mapeamento sistematico da
literatura de estudos publicados entre 2009 e 2019 com o intuito de responder seis
questdes de pesquisa e caracterizar as publicagdes aceitas em relagdo a modelos de
predi¢ao de desempenho de alunos em ambientes computacionais utilizados para apoiar
as aulas de programagdo, especialmente ACACs. Desta forma, neste trabalho sao
investigadas e analisadas algumas pesquisas que exploram técnicas de Aprendizagem de
Maquina (AM), estatistica inferencial ¢ Mineracdo de Dados (MD) para prever o
desempenho dos estudantes em turmas de programacao, a fim de melhorar o processo de
ensino e aprendizagem dessas turmas.

De uma forma geral, as técnicas de previsdao de desempenho encontradas na
literatura sdo baseadas em dois passos: (i) gerar modelos de perfis de programagdo dos
alunos a medida que esses desenvolvem suas solugdes para os problemas de programacao
propostos, e (ii) usar técnicas de estatistica inferencial, MD ou AM para explorar as
dimensdes dos perfis de programacgao e prever o desempenho dos estudantes a partir dos
modelos gerados. Os perfis de programagao podem ser originados a partir de variados
tipos de evidéncias, dentre as quais destacamos: 0 modo como o estudante lida com o erro
[Jadud 2006]; com os prazos, [Auvinen 2015, Pereira et al. 2019a]; o quao resiliente e
determinado o estudante ¢ durante suas tentativas de solucionar as questdes propostas
[Ahadi et al. 2016], e a andlise sintdtica do grafo de fluxo de controle dos codigos
submetidos [Otero et al. 2016, Pereira et al. 2019¢]. Todos esses trabalhos analisam como
esses perfis de programacado do aluno se relacionam com a nota.

2. Metodologia do Mapeamento

A presente pesquisa foi conduzida em 3 macroetapas: Planejamento, Execucdo
(conducdo) e construgdo de um Relatério Técnico do MSL reportando os resultados. No
planejamento, foram definidos o objetivo do MSL, as questdes de pesquisa, os filtros de
selecdo das bibliotecas digitais, os filtros de inclusdo e exclusdo dos artigos € os campos
que deveriam ser extraidos dos artigos que fossem aceitos. Tais itens foram discriminados
no protocolo do MSL!. Apés isso, foi executado o protocolo, isto &, foi conduzido o
mapeamento, quando foram identificados e selecionados artigos sistematicamente e
foram extraidas as informacdes dos artigos em ficha, a fim de responder as questdes de
pesquisa. Finalmente, os dados dos fichamentos foram tabulados, sintetizados e
analisados para a producdo de um relatdrio técnico do MSL. Antes do planejamento foram
identificados artigos de controle através de uma pesquisa exploratoria. Além disso, este

I Protocolo, fichamentos, relatorio técnico, lista de artigos aceitos e teste de Kappa disponivel em:
https://www.dropbox.com/sh/dothlkacu6whsi8/AAAn00g8i8BbQDuBvVFdPAQbSa?dl=0
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trabalho foi realizado em pares. Assim, cada etapa e escolha de critério foi revisada pelo
primeiro autor e por um colaborador externo deste artigo. Apenas a sele¢do dos artigos e
extracdo dos dados foram realizadas somente por um dos autores deste MSL. Entretanto,
nos momentos de indecisdo em relacao a selecao e extragdo, um coautor realizava uma
revisdo, a fim de que artigos e dados importantes nao fossem excluidos. Além disso, os
autores atuam nas areas de ensino de programacdo e de informatica na educagdo.
Especificamente, a maioria dos autores deste artigo sdo professores do ensino superior €
ministram aulas para turmas de programagao.

2.1. Planejamento

Este trabalho tem por intento analisar publicagdes cientificas utilizando um estudo
baseado em um Mapeamento Sistematico da Literatura (MSL) com o propésito de
caracterizar pesquisas com rela¢do a coleta de dados ¢ modelos para predicdo de
desempenho de alunos no contexto de ambientes computacionais para turmas de
programacao, especialmente ACAC. Seis Questdes de Pesquisa (QP) foram estabelecidas
para a orientacdo do processo de selecdo de artigos (Tabela 1).

Tabela 1: Questdes de Pesquisa do MSL.

Questdes | Descricio

QP1 Quais sdo as ferramentas e algoritmos utilizados para a predi¢éo de desempenho de estudantes de
turmas de programacao e qual o cendrio educacional?

QP2 Quais foram os atributos usados nos modelos preditivos?

QP3 Como foi mensurada a relagdo dos atributos com a nota do aluno e como foram avaliados os modelos
preditivos utilizados?

QP4 Quais os objetivos e resultados apresentados?

QPS5 Até que ponto os modelos de predi¢do apresentados sdo confidveis e validos?

QP6 Quais sdo as tendéncias da area?

Foram realizadas pesquisas nas bibliotecas digitais /[EEE Xplore e Scopus.
Além disso, foi realizada uma busca manual em portugués nas seguintes fontes: Simpdsio
Brasileiro de Informatica na Educacdo (SBIE) e Revista Brasileira de Informatica na
Educacdo (RBIE). Para executar a pesquisa nas bibliotecas digitais foi elaborada uma
string de busca, usando palavras-chave extraidas de artigos de controle encontrados
através de uma busca exploratoria. Assim, as palavras-chave foram categorizadas em
populacdo, intervencao e resultado, conforme apresentado na Tabela 2.

Tabela 2: Palavras-chave categorizadas.

Categoria Palavras-chave

Populagio “novice programmers”, “programming student”, “introductory programming”;

Intervencao “machine learning”, “data mining”, “learning analytics”, “edm”, “classifier algorithms”,
“predictive models”;

Resultado “performance”, “grading”, “automated assessment”, “difficulty level”;

Dessa forma, a string de busca ¢ uma composic¢do das trés categorias apresentadas
na Tabela 2, conforme segue: ("novice programmers" OR "programming student” OR
"introductory programming") AND ("machine learning” OR "data mining" OR "learning
analytics" OR “edm” OR "classifier algorithms" OR '"predictive models") AND
(“performance” OR “grading” OR "automated assessment" OR "difficulty level").

Para a sele¢do sistematica dos artigos nas bibliotecas digitais foram utilizados
critérios de inclusdo e exclusdo nos artigos. Os critérios estdo expostos na Tabela 3.
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3. Execuc¢ao do MSL

O MSL foi executado em duas etapas de selecao. Na primeira, os critérios foram aplicados
apos a leitura dos titulos, lista de palavras-chave e resumo dos artigos. A partir dos artigos
selecionados, uma segunda selegao foi feita, agora aplicando os critérios apds a leitura da
introducdo e conclusdo destes. Uma vez que o artigo era aceito, ele era lido na integra e
posteriormente fichado. A Tabela 4 mostra a quantidade de artigos analisados por
biblioteca digital. A coluna Resultado Inicial apresenta o niimero de publicagdes
retornadas e as duas colunas seguintes mostram a quantidade de artigos aceitos nas
Selecdes 1 e 2. No total, 70 artigos foram fichados.

Tabela 3: Critérios de Inclusao e Exclusao.

Critério de Inclusao Critério de Exclusao

CI1. Aplica técnicas de predigdo de desempenho dentro | CE1. Aborda o processo de ensino-aprendizagem em
de um contexto de um ambiente de estudo para turmas disciplinas gerais sem relacionamento com as de

de programagéo; programagao;

CI2. Revisdes ou mapeamentos sistematicos da CE2. Trata o problema de inferéncia de desempenho
literatura ou surveys relacionados a predigdo de exclusivamente com métodos pedagdgicos;
desempenho de alunos de turmas de programacao; CE3. Nao atende a nenhum dos critérios de inclusao
CI3. Esta disponivel em forma de artigo completo. elencados no filtro de inclusdo;

CE4. Nao faz coleta de dados em ambientes
computacionais para turmas de programagao.

Tabela 4: Resultados das etapas de selecdo do MSL.

Biblioteca Digital Resultado Inicial 1" Selecao | 27 Selecao
IEEE Xplore 247 24 12
Scopus 563 80 50
SBIE 84 10 7
RBIE 17 3 1
Total 911 117 70

Tabela 5: Relacionamento entre as questfes de pesquisa e os campos de extragdo.

QP1 QP2 | QP3 QP4 | QP5 | QP6

C2,C3,C4,C5,C6,C8 | C7 | C9,C10 | CI,C11 | C12 | C13

A fim de sistematizar a extragdo das informagdes necessarias para responder as
QP expostas na Tabela 1, foram realizados fichamentos dos artigos aceitos.
Especificamente, foram extraidos os seguintes campos dos 70 artigos analisados: (C1)
resumo e objetivo do artigo; (C2) tamanho da amostra: nimero de estudantes envolvidos
no experimento; (C3) nivel de ensino (médio, graduacdo ou pos-graduagdo) e
disciplina(s) em que o experimento foi realizado; (C4) linguagem de programacdo
utilizada pelos alunos; (C5) ambiente computacional utilizado na(s) turma(s) de
programacao (juiz online, AVA, MOOC, etc.); (C6) algoritmo(s) de predi¢do utilizado(s)
nos experimentos; (C7) atributo(s) utilizado(s) para constru¢ao do modelo preditivo; (C8)
ferramenta(s) utilizada(s) para implementagdo do(s) modelo(s) preditivo(s); (C9)
técnica(s) utilizada(s) para avaliar a relagdo entre um atributo ou caracteristica extraida
dos logs dos estudantes e o seu desempenho; (C10) técnica(s) utilizada(s) para avaliar o
desempenho do modelo preditivo; (C11) resultados obtidos, qual algoritmo se mostrou
mais eficiente e qual a sua precisdo; (C12) limitagdes e ameacas a validade; (C13)
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trabalhos futuros e tendéncias da area. A Tabela 5 mostra quais campos extraidos estao
relacionados com cada QP.

4. Resultados e Discussao

O enfoque dos 70 artigos analisados era melhorar o processo de ensino e
aprendizagem em turmas de programagdo com o uso de modelos preditivos, entretanto
apenas dois trabalhos [Azcona et al. 2018, Quille, K., Bergin 2019] realizaram de fato a
predicdo em turmas reais, isto ¢, os trabalhos normalmente se limitavam a constru¢ao do
modelo, sem realizar a intervengdo. Os modelos preditivos eram construidos em um
esquema similar ao da Figura 1. Boa parte das turmas tratadas nos experimentos usavam
um [ntegrated Development Environment (IDE) incorporado ao recurso de correcao
automatica dos codigos submetidos pelos estudantes. Os professores selecionavam
questdes de programacdo, enquanto os estudantes tentavam resolvé-las. Os discentes
podiam desenvolver, compilar, depurar e executar (alguns trabalhos adotavam o termo
testar no mesmo sentido que executar) o seu codigo numa IDE (online ou local), antes de
fazer a submissdo que normalmente era avaliada automaticamente por um juiz online.

= Ambiente Computacional Modelo
1& P?: rs;;(; dée o Para Turmas de Programacéo Preditivo
- llimpeza
modulo de
escreve coleta de dedados |
| solugéo dados base pré-
Ao |\ A processada
: Ambiente de :
; Desenvolvimento (IDE) ! extrac&o de atributo(s)
Edicao : .
Compilagio : i Perfil de
Execucao : mOdlﬂ'O de Programacao
i Debugging : </> avaliagéo .
---------------------------------- ' automatica construgdo de modelo
bmet Solu¢do Para p .
submete uma questao predigéo de
certo/errado/parcialmente certo desempenho/

Figura 1: Esquema tipico para a predicdo de desempenho de alunos a partir de dados
coletados em ambientes computacionais para turmas de programacao.

Enquanto o estudante resolvia a questao de programacao, além do codigo-fonte
submetido para avaliagdo, o processo de codificacdo do aluno era registrado em diferentes
niveis de granularidade através de um moddulo de coleta de dados que poderia ficar
embutido no proprio ambiente de apoio para as turmas de programacao. Tais dados eram
utilizados pelos estudos para alimentar algoritmos de estatistica inferencial, MD ou AM.
Primeiramente, os dados eram pré-processados e, depois, extraiam-se atributos para
formar um perfil de programacao utilizado pelo modelo preditivo para inferir o
desempenho do aluno. Dito isso, a seguir serdo respondidas as questdes de pesquisa.

Respondendo a QP1. A frequéncia de uso das ferramentas utilizadas nos 70 artigos para
a construcao dos modelos preditivos pode ser vista na Figura 2a, onde o weka, scikit-learn
e o R foram os recursos mais utilizados. As ferramentas que foram usadas apenas em um
estudo (Tableau, WizRule, SAS Enterprise Miner, Liblinear, Cluto, EMAXx tool,
UnBBayes e gcov) ndo foram plotadas. Ainda, muitos trabalhos (N=35) ndo apontaram
as ferramentas utilizadas. A Figura 2b mostra os algoritmos de AM utilizados nos estudos.
O uso de regressao se d4 em funcgdo de alguns trabalhos (N=12) realizarem a predi¢do da
nota do estudante, que € um valor continuo. Por outro lado, a maioria (N=37) empregou
algoritmos de classificacdo. Para tanto, foram discretizadas as notas dos alunos, por
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exemplo, atribuindo um roétulo passed para alunos aprovados e failed para os reprovados
para uma posterior classificacdo binaria do desempenho. Os algoritmos de AM utilizados
para classificagdo foram ensembles, arvores de decisd@o, modelos probabilisticos (como
redes bayseanas ou naive bayes), maquinas de vetores de suporte (SVM) e redes neurais.
Vale ressaltar que 17 trabalhos aplicavam algoritmos de clusterizacdo para agrupar
estudantes com perfil de programagao similar e depois analisar a relagdo dos grupos com
o desempenho dos estudantes. O que se observou pela escolha dos algoritmos de AM ¢
que modelos baseados em arvores de decisdo e de clusterizagdo sdo mais vidveis para
interpretagdo, o que possibilita uma analise dos fatores que podem levar o aluno a
reprovar ou a ser aprovado, algo crucial no campo da informatica na educacdo. No
entanto, devido a simplicidade desses modelos, os resultados podem ser menos
satisfatorios. De outra forma, as redes neurais tendem a ser mais robustas, mas os modelos
preditivos sdo caixas pretas. Destaca-se ainda a area de interpretacdo de algoritmos de
aprendizagem de maquina que pouco foi explorada nos artigos fichados.

sPss 2 SVM 18
Clusterizagdo 17

LIBSVM 2 Ensemble 17

TPOT 2 Arvore de Decis3o 16

Modelos Probabilisticos 13
Matlab 3 Regressao 12
R | Redes Neurais 9
Regressao Logistica 8
Scikit-Learn 8 KNN 4
Regras de associacao 3
Weka 11 ZeroR 2

Figura 2: Ferramentas (a) e algoritmos (b) utilizados nos 70 estudos analisados. Perceba
que alguns estudos usaram mais de um algoritmo/ferramenta.

A distribuicdo do nimero de alunos participantes dos experimentos ¢
apresentada na Figura 3. Observe que um numero baixo de exemplos para treino pode
gerar um baixo poder de predi¢do dos algoritmos de AM. Nesse sentido, apenas em 4
pesquisas foram realizados experimentos com mais de 3000 discentes. Uma quantidade
alta de instancias torna mais viavel o uso de algoritmos de aprendizagem profunda, por
exemplo. Quanto ao nivel de ensino, mais de 90% dos estudos analisados foram
conduzidos em institui¢des de ensino superior. Além disso, em geral, trabalhou-se
exclusivamente com disciplinas de introdugdo a programacao de computadores. Por fim,
quanto aos ambientes de apoio utilizados nas turmas de programacao, os trabalhos usaram
tipicamente juizes online ou plugins instalados no IDE do estudante, ambos em
conformidade com a Figura 1. De fato, apenas 7 trabalhos registravam os dados dos
discentes em AVA ou MOOC e 3 trabalhos eram revisdes da literatura. Por fim, poucos
estudos longitudinais (com dados coletados por mais de um ano) foram encontrados.
Além disso, apenas um estudo longitudinal era multi-institucional, o que ¢ algo
importante para validar o poder de generalizagdo do modelo preditivo.

Respondendo a QP2. Os atributos utilizados nos modelos preditivos variavam em nivel
de granularidade. Em geral, usavam-se evidéncias data-driven baseadas em teclas
digitadas, edi¢do de linha de cddigo, edigdo de arquivo, compilagcdo, execugdo,
submissao. Tais atributos eram entdo utilizados para formar um perfil de programacao de
cada aluno. Para ilustrar, existem estudos que modelaram: a forma como o estudante lida
com o erro analisando pares de compilagéo [Jadud 2006]; com os prazos, [Auvinen 2015,

1678



I X Congresso Brasileiro de Informética na Educacéo (CBIE 2020)
Anais do XX XI Simpdsio Brasileiro de Informética na Educacéo (SBIE 2020)

Pereira et al. 2019a]; o quéo resiliente e determinado o estudante se encontra durante a
resolucéo das questdes propostas, que € calculado com base no nimero de tentativas e na
corretude dos codigos [Ahadi et al. 2016, Fonseca et al. 2019]; qual o padréo de digitacédo
do(a) estudante quando ele(a) estd programando [Leinonen et al. 2016, Pereira et al.
2019b]; a andlise sintatica do grafo de fluxo de controle dos cddigos submetidos [Otero
et al. 2016, Pereira et al. 2019c]; mudanca de c6digo entre submissdes e comportamentos
de procrastinacdo [Edwards et al. 2009]; analise estatica dos codigos submetidos [Dwan
et al. 2017, Azcona et al. 2018]. Os 7 trabalhos que foram conduzidos em MOOC ou
AVA usavam como atributo a frequéncia de uso de recursos e atividades. Mais ainda, 18
pesquisas usaram caracteristicas demograficas e historicas dos alunos para realizar as
inferéncias, combinando-as ou ndo com os atributos baseados em evidéncias data-driven.

25 19 21
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Figura 3: Histograma dos tamanhos de amostras (2 trabalhos nao relataram esse valor).

Respondendo a QP3. Em estudos como Jadud (2006), foi mensurada a correlacdo de
uma Unica variavel independente com a nota do aluno. Quando se tratavam de variaveis
continuas, foi utilizada a correlagdo de Pearson ou a correlagdo de Spearman. Quando se
tratavam de variaveis dicotdmicas, usou-se a correlagdo de phi, como em Ahadi,
Vihavainen e Lister (2016). Nesse caso, a nota era representada por 0 para os alunos que
tiraram menos que 5, ou por 1, caso contrario. Para mensurar a precisao de classificadores,
normalmente os pesquisadores adotam a forma de calculo tradicional: isto €, a razdo entre
o nimero de itens corretamente avaliados pelo total de itens (acuracia). Em apenas ~45%
dos casos em que houve classificacdo, métricas foram usadas para mensurar a precisao
do modelo em cada classe com técnicas como a precisdo, revocagado e f/-score. Como a
natureza das bases de dados tende a ser desbalanceada, normalmente com mais alunos
reprovados do que aprovados, € essencial apresentar sempre os valores das métricas (f1-
score, revocagdo, etc.) por classe, a fim de ndo reportar resultados de modelos preditivos
tendenciosos. J4 no caso da regressdo, usou-se tipicamente o método dos minimos
quadrados e o coeficiente de determinagdo. Notou-se artigos com falta de rigor estatistico,
por exemplo, ao deixar de apresentar a significincia estatistica das correlacdes ou
regressoes. Ademais, em caso de regressoes lineares, em geral, ndo se mostrou se os dados
tinham uma natureza linear ou se foram realizados testes de diagnostico de
homocedasticidade ou de normalidade residual.

Respondendo a QP4. Em geral, os trabalhos objetivavam explorar o relacionamento
entre o desempenho nos exercicios realizados pelos estudantes e a média final ou a
subsequente nota em uma prova. Usavam-se técnicas de estatisticas inferencial, AM ou
MD para fazer inferéncias através da modelagem de perfis de programacao desses
estudantes. Apesar da grande quantidade de métricas comportamentais relacionadas com
o desempenho dos alunos (veja reposta a QP2), acredita-se que existe uma necessidade
de verificar o poder preditivo delas juntas e em outros contextos educacionais (diferentes
metodologias de ensino, linguagem de programacao, universidade, etc.), diferentes dos
utilizados nas pesquisas dos autores. Faz-se necessario, bem como, objetivos de estudos
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voltados para a intervencdo no ambiente de ensino com uso dos perfis de programacao e
modelos inferenciais. De fato, apenas 2 [Azcona et al. 2018, Quille, K., Bergin 2019] dos
70 estudos realizaram a intervencdo como o modelo preditivo numa turma real, algo
abaixo do esperado, visto que a intencdo principal de se criar um modelo preditivo para
estimar o desempenho é de usa-lo para detectar precocemente alunos com risco de
reprovacao e desisténcia, a fim de prevenir que isso aconteca.

Respondendo a QPS. Regularmente, as ameagas a validade dos estudos e limitagdes
encontradas eram relacionadas a validacdo interna e externa dos modelos preditivos e,
consequentemente, ao poder de generalizagdo dos modelos em outros contextos
educacionais. O proprio tamanho da base de dados utilizada sugere isso, como pode ser
visto na Figura 3, em que apenas 18 estudos (~26%) usaram dados de mais de 500
estudantes. Como ameagas internas a validade dos modelos, pode-se apontar a
possibilidade de estudantes trabalharem em grupo, o que acarretaria uma mudanga de
comportamento individual na interagdo do usuério com o ambiente onde foram coletados
os dados dos estudantes.

Além disso, no inicio do curso o aluno pode explorar os recursos do ambiente
computacional para conhecé-los, gerando comportamentos fora de um padrio que deve
se estabelecer depois desse processo de ambientagdo. Note que os alunos que ja tiverem
experiéncia em programacao ou que reprovaram na disciplina poderdo transpor essa etapa
de ambientacdo com mais facilidade. Como um fator agravador, para possibilitar uma
intervengao precoce, boa parte dos estudos tentam realizar a predicao do desempenho dos
alunos com os dados do inicio do curso e essas instabilidades comportamentais podem
gerar tanto falsos positivos como falsos negativos. No mais, como a intera¢do do aluno
com a disciplina ¢ dinamica, o estudante pode comegar bem (com bons habitos de estudo
e comportamentos efetivos), mas por motivos velados, mudar sua postara ao longo do
curso e terminar reprovando. O contrario também ¢ possivel, isto €, o aluno comegar mal,
mas conseguir transpor os obstaculos e terminar sendo aprovado. Novamente, tais
mudancas podem gerar falsos positivos e falsos negativos no processo de predi¢ao.

Finalmente, outro ponto visto em 9 trabalhos € a falta ou a ndo explicita¢do de
que foi realizada uma separagao a priori de uma parte de dados para realizag¢ao dos testes
no modelo preditivo. A parte da base separada para teste ndo deve ser usada no processo
de selecdo do modelo de predicdo. Ela s6 ¢ empregada no momento de validacdo do
modelo. Do contrério, o modelo poderd alcangar uma acuracia alta, mas sendo resultado
de varios treinamentos e testes realizados na mesma base de dados. Além disso, 6 estudos
reportam resultados com um simples separacdo de dados de teste e treino. Isso também
ndo ¢ desejavel, uma vez que métodos como validagdo cruzada (por exemplo, com 10
partigdes) permitem a validagdo do modelo em toda a base de dados. Finalmente, um
processo de reamostragem (com ou sem substitui¢do) pode ser empregado, a fim de
treinar o algoritmo muitas vezes (estatisticos tipicamente recomendam >100 vezes) para
que seja possivel identificar com nivel de confianga e erro padrdao qual foi o desempenho
do modelo preditivo.

Respondendo a QP6, como trabalhos futuros, tendéncias da darea e questdes
potencialmente abertas, destacam-se: inferir automaticamente o nivel de dificuldade das
questdes de programagdo de juizes online; investigar novas evidéncias data-driven que
possam ser utilizadas para compor perfis de programacao com alto poder preditivo; gerar
dicas automaticas para alunos que usam juizes online; criar um sistema de recomendacdes
de atividades ou conteudo baseado na similaridade dos perfis de programagdo dos
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estudantes; replicar estudos que tratam de predicao de desempenho em outras instituigoes
de ensino, a fim de validar o poder de generalizagdo do modelo preditivo proposto em
outro contexto educacional; checar se a utilizagdo de algoritmos de aprendizagem de
maquina baseados em redes neurais profundas poderia melhorar o desempenho dos
modelos preditivos apresentados nos artigos elencados neste trabalho.

Frisa-se ainda que, além da predi¢do, na educacdo ¢ importante entender quais
fatores levam o aluno a alcancar notas baixas ou altas, ou seja, € essencial interpretar as
decisdes dos modelos preditivos a fim de dar suporte tanto aos professores como aos
alunos, sobre quais comportamentos devem ser incentivados e quais devem ser
melhorados. Além disso, modelos preditivos sdo essenciais, no entanto, faz-se necessario
checar se eles funcionam nos ambientes educacionais, através da criagao de ferramentas
que possam dar suporte tanto para os professores quanto para os alunos. Perceba que tudo
isso converge para o desenvolvimento de um ensino personalizado de acordo com as
individualidades do aluno de programagao.

5. Consideracoes Finais e Limitacoes

O que ficou evidente na condug¢do do MSL e na andlise das publicacdes investigadas é
que ainda existem muitas questdes de pesquisa em aberto e, consequentemente, muitas
oportunidades. Destaca-se que ambientes computacionais para turmas de programagao
possuem suas especificidades e eles podem variar dependendo de varios fatores. Dessa
forma, frisa-se que apesar de existirem muitos modelos de predicao de desempenho, ainda
¢ necessaria a replicagao desses estudos em outros cenarios educacionais, com novas
bases de dados. Tais modelos ainda podem ser aprimorados de varias formas como, por
exemplo, combinando os atributos utilizados em perfis de programacdo de pesquisas
diferentes, a fim de realizar uma predicao de desempenho mais acurada ou uma analise
de quais atributos sdo menos dependentes de contexto educacional. Além disso, ¢
importante testar os modelos propostos com intervengdes com potencial de aprimorar o
processo de ensino e aprendizagem de programacao.

Como limitagao, existe a possibilidade de subjetividade na sele¢cao dos artigos.
Por mais que tenham sido usados critérios de inclusdo e exclusdo no processo de sele¢do
de estudos primdrios, pode ter acontecido de pesquisas importantes ndo terem sido
incluidas. A fim de contornar esse problema, nos momentos em que o autor principal
tinha davida em relagdo a selecdo ou ndo de uma determinada pesquisa, entdo um coautor
era consultado, a fim de que houvesse um consenso. Além disso, foi realizado um teste
de concordancia com dois autores deste trabalho, com o intuito de analisar o grau de
subjetividade do processo de sele¢dao. Usou-se um amostra de 30 artigos e os resultados
do teste apontaram um alto gral de concordancia (k = 0,83, coeficiente Kappa). No mais,
neste estudo ndo foram considerados alguns artefatos que possam conter resultados
significativos como monografias, dissertagdes e teses.
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