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Resumo. Juizes Online (JOs) sdo usados em disciplinas de programacgdo para
disponibilizar listas de exercicios e avaliacoes prdticas. Porém, ndo é uma ta-
refa fdcil criar listas selecionando exercicios com niveis de dificuldade adequa-
dos a cada turma. Uma forma de ajudar o professor nessa tarefa é apresentar
indicadores de dificuldade para cada questdo, tais como taxa de acerto, tempo
de desenvolvimento, niimero de submissoes, etc. No entanto, para questoes no-
vas, que ainda ndo foram solucionadas por nenhum aluno, ndo é possivel calcu-
lar tais indicadores. Dessa forma, este trabalho usa aprendizagem de mdquina
para prever nove indicadores de dificuldade a partir de evidéncias extraidas de
codigos de solugcdo cadastrados pelos professores no momento de criagdo das
questoes no JO. Como exemplo de resultado, o maior fl-score obtido foi para
prever a taxa de acerto (0,920) em uma classificacdo bindria e o menor foi para
o niimero de submissées (0,560).

Abstract. Online Judges (OJs) are used in programming courses to construct
assigments and practical exams. However, it is not easy to design assigments
with balanced exercises according to difficulty levels. One way to assist the ins-
tructor is to present difficulty indicators for each question, such as success rate,
average implementation time, number of submissions, etc. However, for new
questions that have yet to be solved by students, it is not possible to calculate
such indicators. Thus, this paper uses machine learning to predict nine difficulty
indicators from metrics extracted from solution codes provided by teachers when
they crete exercises in the OJ. As examples of results, the binary classification of
success rate obtained the highest fl1-score (0.920), and the binary classification
of the number of submissions obtained the lowest score (0.560).

1. Introducao

Este trabalho aborda a complexidade e a dificuldade de exercicios de programagao pro-
postos a estudantes em um JO. Primeiramente, iremos clarificar a terminologia para, em
seguida, estabelecer os objetivos do trabalho.

1.1. Complexidade e dificuldade de questoes de programacao

Juizes online (JOs) sdo ambientes que oferecem exercicios de escrita de codigos de
programacao passiveis de correcao automatica. Cada exercicio € composto por trés partes:
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(i) enunciado: é aquilo que é mostrado aos alunos: texto em linguagem natural, equacoes,
imagens, videos, entre outros elementos [Peldnek et al. 2021]. O enunciado pode ainda
ser decomposto em especificagdo, dicas, exemplos de casos de teste (entradas e saidas
correspondentes) e arquivos de apoio; (i1) casos de teste: sdo pares ordenados <entrada,
saida> usados para testar os codigos de soluc@o submetidos pelos alunos; (iii) cédigo do
instrutor: é um codigo de referéncia, desenvolvido pelo instrutor para resolver a questao,
registrado para fins de documentag¢do, e ndo para corrigir o cédigo de solucao do aluno.

Ap6s cadastrado no JO, o exercicio podera ser disponibilizado aos estudantes, que
tentardo respondé-lo por meio da escrita, teste e submissdo de cédigo no Ambiente de
Desenvolvimento Integrado (IDE) normalmente embutido no JO. A partir da interacao dos
estudantes com o exercicio, sao gerados dados de log, armazenados no JO, que constituem
um quarto conjunto de dados associado a cada exercicio do JO.

Em JOs, instrutores precisam elaborar listas de exercicios balanceadas, com
questdes organizadas em ordem crescente de dificuldade, para promover uma curva de
aprendizado mais suave [Effenberger et al. 2019]. Para isso, € desejavel que o JO informe
o grau de dificuldade das questdes ja resolvidas, bem como estime a dificuldade de no-
vas questdes com base na similaridade com outras ja resolvidas [Effenberger et al. 2019].
Entretanto, como definir “dificuldade” em termos mais objetivos? Quais caracteristicas
de um exercicio (enunciado, casos de teste, cddigo do instrutor, dados de intera¢do) con-
tribuem para uma maior “dificuldade” ou “complexidade”? Os termos “dificuldade” e
“complexidade” podem ser usados intercambiavelmente? E necessério esclarecer estes
dois conceitos antes de apresentar formalmente os objetivos deste trabalho.

[Liu and Li 2012] encontraram e sistematizaram a variedade de entendimen-
tos sobre complexidade e dificuldade de tarefas humanas, em diferentes contextos.
Eles propdem esta distin¢do: “a complexidade envolve as caracteristicas objetivas de
uma tarefa, enquanto a dificuldade envolve a interagdo entre a tarefa, o executor da
tarefa e as caracteristicas do contexto”. Diferenciagdo semelhante é proposta por
[Beckmann et al. 2017]: “a complexidade € uma qualidade determinada pelas demandas
cognitivas que as caracteristicas da tarefa e da situacdo impdem; ja a dificuldade repre-
senta o nivel quantificavel do sucesso de uma pessoa em lidar com tais demandas”.

A partir desses trabalhos, [Sheard et al. 2013] e [Peldnek et al. 2021] instanciam
esses dois conceitos no desenvolvimento de sistemas de aprendizagem. Segundo eles, a
complexidade de uma questdo € uma caracteristica intrinseca ao item de questdo, agre-
gando aspectos do item que influenciam como os alunos o resolvem, tais como: extensao
do enunciado, nimero de conceitos de programacao trabalhados, nimero de estruturas
de controle necessdrias para a solu¢do, complexidade ciclomdtica, entre outros. Ja a di-
ficuldade descreve o esforco dos estudantes em resolver uma questdo. Em questdes de
programagao, algumas métricas de dificuldade utilizadas sdo taxa de respostas incorre-
tas (ou corretas), tempo de resposta mediano, nimero de tentativas, propor¢ao de uso de
dicas, e nimero de edi¢des para construir a resposta.

Uma forma pratica de diferenciar complexidade e dificuldade € considerar os
dados usados para computar uma medida especifica [Peldanek et al. 2021]: se apenas a
descricao da questao for usada, entdao temos uma medida de complexidade; se for usado
apenas o log de acdes do aluno, entdo temos uma medida de dificuldade.
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1.2. Objetivo e questoes de pesquisa

Um problema comum enfrentado por educadores de programacgdo € elaborar uma lista
de exercicios ou uma avaliacdo com um conjunto balanceado de questdes em termos de
dificuldade. Nao € desejavel que a atividade seja composta por questdes majoritariamente
faceis ou majoritariamente dificeis. Porém, a partir da defini¢do acima, o instrutor so-
mente conhecerd a dificuldade da questao depois que ela for resolvida pelos estudantes,
momento que ndo atende mais aos propdsitos iniciais, quando a questdo € inteiramente
nova no banco de itens do JO. Dessa forma, o objetivo deste trabalho € utilizar métricas de
complexidade extraidas a partir de questdes de programacao para classificar a dificuldade
dessas questdes (duas classes: facil ou dificil). Para atingir esse objetivo, estipulamos as
seguintes questdes de pesquisa:

QP1 : qual a correlacdo entre diferentes indicadores de dificuldade?
QP2 : quais indicadores de dificuldade obtém melhor precisdo de previsdo?

Este artigo estd organizado desta forma. Na Secdo 2, apresentamos os trabalhos
relacionados. Na Secdo 3, explicamos as varidveis envolvidas e a metodologia adotada.
Na Secdo 4, caracterizamos o banco de questoes utilizados neste estudo. Na Secao 5,
explicamos o tratamento efetuado nos dados. Na Secdo 6, apresentamos e discutimos 0s
resultados encontrados. Por fim, na Secdo 7, tecemos as conclusdes e trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Uma forma simples de classificar a complexidade de uma questdo de programacdo €
utilizar a opinido do préprio instrutor [Llana et al. 2012, Francisco and Ambrosio 2015,
Denny et al. 2015]. No entanto, um problema dessa abordagem ¢ a discordancia da quan-
tidade de niveis de complexidade entre as escalas adotadas por esses trabalhos: variam de
trés a seis niveis. Além disso, a classificagdo subjetiva apresenta outros inconvenientes:
o julgamento do avaliador humano depende de sua experiéncia prévia como instrutor e
do seu contexto educacional; o tempo e esfor¢o para cadastrar uma questdo no JO sao
maiores; e, como evidenciado por [Meisalo et al. 2004], a complexidade estimada pelo
instrutor geralmente ndo condiz com a dificuldade experimentada pelos estudantes. Por-
tanto, a avaliacao subjetiva ndo interessa para um cendrio que precise de escalabilidade,
como uma disciplina ministrada para varios cursos, com uma metodologia baseada forte-
mente em exercicios praticos corrigidos automaticamente com o apoio de um JO.

Outras abordagens, como [Whalley and Kasto 2014] e [Elnaffar 2016], verifica-
ram a correlacdo entre a dificuldade de questdes de escrita de c6digo e um pequeno con-
junto de métricas de software (cinco a sete), extraidas a partir do cédigo do instrutor.
A métrica de dificuldade era o percentual de acerto de cada exercicio. Ambos os traba-
lhos encontraram correlacao significativa (p <0,001) e alta (r >0,83) entre dificuldade e
duas métricas de software: complexidade ciclomdtica e nimero de operadores. Porém,
utilizaram um ndmero muito reduzido de questdes (onze e dez), tornando questionavel
o pressuposto de normalidade dos dados para aplicacdo da correlacdo de Pearson, ado-
tada por ambos (correlacdo de Spearman seria mais indicado). Além disso, as métricas
de software foram calculadas manualmente pelos pesquisadores, tornando a solucdo nao
escaldvel. Ainda assim, esses dois trabalhos avangaram no sentido de proporem métricas
objetivas para estimar a complexidade de exercicios de programacao.
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Em vez do cédigo do instrutor, [Santos et al. 2019] extrairam métricas do enunci-
ado para estimar a dificuldade, indicada pela taxa de acerto. Entre elas, havia o indice de
inteligibilidade textual Flesch e a proporcao de incidéncia de algumas classes de palavra,
tais como adjetivos, advérbios, pronomes, verbos e operadores 16gicos. Eles analisaram
187 questdes resolvidas por 800 estudantes em um JO. Como resultado, encontraram uma
correlacdo fraca. Porém, eles verificaram que questdes com enunciado de leitura dificil
normalmente produzem baixas taxas de acerto, enquanto questdes com enunciados de
facil leitura nem sempre produzem altas taxas de acerto.

[Effenberger et al. 2019] tentaram estimar a dificuldade usando métricas de com-
plexidade. Eles analisaram 124 questdes de programacdo textual e outras 162 de
programagdo em bloco, resolvidas por milhares de estudantes (varia conforme o data-
set). Eles usaram apenas duas métricas de complexidade: numero de linhas de cédigo e
ndmero de conceitos de programacdo envolvidos. A dificuldade foi medida pela média
entre trés medidas: taxa de falha (% de alunos que erraram a questdo), tempo mediano de
resolucdo (somente dos alunos que acertaram a questao) e nimero mediano de tentativas
(submissao de codigo para avaliagdo automatica). Os autores identificaram que nem o
nimero de linhas de c6digo, nem de conceitos sao um preditor preciso de dificuldade. O
ndmero de conceitos mostrou-se uma medida mais ttil para dividir o banco de questdes
em conjuntos de problemas, enquanto o nimero de linhas de cédigo foi mais ttil para
ordenar as questoes em grau de dificuldade nos conjuntos de problemas.

Similarmente, [Lima et al. 2021] classificaram a dificuldade de questdes de
programacao, indicada pela taxa de acerto, mas desta vez usando, como métricas de com-
plexidade, 92 atributos de software extraidos dos cddigos do instrutor de 404 questdes
do JO abordado. Eles usaram os modulos Radon e Tokenize da linguagem Python para
extrair as métricas de complexidade, tais como complexidade ciclomatica, nimero de
linhas de c6digo, linhas 16gicas, linhas em branco, comentarios, condicionais, lagos, ope-
radores, funcdes embutidas, etc. Entre eles, o atributo mais importante encontrado pelo
modelo classificador foi o has_loops, que indica se o c6digo de solug@o apresenta lagos
de repeticdo. Uma limitacao desse trabalho foi ter usado apenas uma varidvel (taxa de
acerto) como indicador de dificuldade.

Este trabalho utiliza o mesmo conjunto ampliado de 92 métricas de complexidade
adotado por [Lima et al. 2021] para classificar a dificuldade de questdes de programacgao,
que neste trabalho sera expressa por nove indicadores, detalhados na Secao 3.1, em vez
de apenas duas indicadores, como em [Effenberger et al. 2019].

3. Metodologia

Nesta secdo, serdo apresentados os indicadores de dificuldade considerados neste traba-
lho, as métricas de complexidade usadas para prever os indicadores de dificuldade, e as
estratégias de previsdo adotadas.

3.1. Variaveis dependentes: os indicadores de dificuldade

Como ja dito, o objetivo deste trabalho € prever indicadores de dificuldade de exercicios
de programacao a partir de métricas de complexidade do cédigo dos instrutores. Para
compor a lista de indicadores, identificaram-se varidveis que podem ser calculadas a par-
tir dos registros de log de JOs e com relagdo direta com os niveis de esfor¢o e dificuldade
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sentidos pelos alunos durante o desenvolvimento do cédigo de solucdo. A partir desses
critérios, foram selecionados nove indicadores de dificuldade: (i) taxa de acerto, percen-
tual de alunos que acertaram o exercicio; (i1) tempo de implementagdo, mediana do tempo
usado pelos alunos para resolver o exercicio; (ii1) niimero de testes, mediana da quanti-
dade de vezes os alunos testaram seus codigos com suas proprias entradas no exercicio;
(iv) niimero de submissoes, mediana do nimero de vezes em que os alunos submete-
ram seus cOdigos para avaliagdo de corretude pelo JO; (v) niimero de consultas, soma do
numero de testes com o numero de submissoes; (vi) faxa de consultas com erro, percen-
tual de testes e submissdes (consultas) que apresentaram erro sintatico ou légico durante
a resolucao do exercicio; (vii) tamanho do log, mediana do nimero total de registros de
logs gerados pelos alunos durante a resolugdo do exercicio; (viii) eventos de remogdo,
mediana da quantidade de vezes em que as teclas delete e backspace foram pressionadas
pelos alunos durante a resolugao do exercicio; (ix) quantidade de mudangas, mediana do
ndmero de registros de logs que denotam mudangas feitas no cédigo do exercicio.

Desses indicadores, a taxa de acerto foi selecionada a partir de [Lima et al. 2021];
J4 o tempo de implementagdo e nimero de submissdes foram selecionados a partir de
[Effenberger et al. 2019]. Os demais indicadores estdo sendo propostos pelo presente
trabalho, com base nos dois anteriores. Por exemplo, os indicadores tamanho do log,
eventos de remocdo e quantidade de mudangas sdo derivados do indicador ndmero de
edigdes, sugerido por [Effenberger et al. 2019].

Com excecao da taxa de acerto e da taxa de consultas com erro, os demais indi-
cadores utilizam a mediana como medida de centralidade. Por exemplo, considerando
o indicador niimero de testes, a quantidade de testes feitos para um dado exercicio € di-
ferente para cada aluno, por isso a mediana € usada para representar esse indicador. A
mediana foi escolhida porque os indicadores selecionados possuem um limite inferior
(zero), mas nao possuem um limite superior. Por exemplo, os alunos podem testar seus
codigos quantas vezes quiserem, sem penalidades ou milites no JO. Dessa forma, como
as distribui¢des desses indicadores tendem a ser assimétricas [Van Der Linden 2009], a
mediana € uma medida de centralidade preferivel a média [Pelanek et al. 2021].

A partir do cdlculo dos indicadores, cada exercicio da base passa a possuir um
conjunto de valores representando um indicio da dificuldade de resolu¢do do exercicio.
No entanto, apesar dos valores desses indicadores serem facilmente calculados para um
dado exercicio a partir dos logs dos JOs, eles s6 estdo disponiveis se um conjunto de
alunos ja tiver tentado solucionar esse exercicio. Para exercicios criados recentemente,
que nao foram solucionados por nenhum aluno, ndo é possivel calcular os indicadores
apresentados. Desta forma, neste trabalho apresentamos uma estratégia de previsao desses
indicadores para exercicios que ainda ndo foram solucionados por nenhum aluno.

No entanto, experimentos preliminares [Lima et al. 2021] mostraram que prever
o valor exato dos indicadores para cada exercicio, usando estratégias de regressdo, tende
a ndo dar bons resultados. Desta forma, neste trabalho, a previsdo de indicadores foi
mapeada para um problema de classificacdo bindria. Para viabilizar essa classificacdo, a
escala de cada indicador foi transformada em duas classes binarias distintas, tendo suas
respectivas medianas como critério de divisdo de classes.
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Para exemplificar, a mediana do indicador niimero de testes é calculada com base
em todos os exercicios que ja foram solucionados por um dado conjunto de alunos.
Quando um novo exercicio for criado no JO, estratégias de classificacdo bindria serdo
utilizadas para identificar se o valor do niimero de testes para esse exercicio serd abaixo
ou acima da mediana encontrada para os demais exercicios ja presentes na base.

3.2. Variaveis preditoras: métricas de complexidade de codigo

No formulario de criagcdo de exercicios em JOs, normalmente hd um campo onde os ins-
trutores informam um exemplo de cddigo de solucdo para o exercicio em criacdo. Esse
codigo € usado, por exemplo, para ajudar a criar os casos de teste para corre¢ao au-
tomadtica. Neste trabalho, as métricas de complexidade (varidveis preditoras) foram ex-
traidas dos codigos de solucdo dos exercicios. Mais precisamente, foram utilizadas as
mesmas 92 métricas adotadas por [Lima et al. 2021], que disponibilizaram seus scripts
para extracao desses atributos.

Alguns exemplos de varidveis preditoras sdo: (1) nimero de linhas l6gicas de
codigo, (2) quantidade de estruturas de repeti¢do, (3) quantidade de identificadores, (4)
quantidade de funcdes de entrada de dados, (5) nimero de linhas de documentagao, (6)
nimero de operadores distintos, (7) quantidade de operadores relacionais distintos, (8)
quantidade de operandos, (9) quantidade de fun¢des de conversao entre tipos de dados, e
(10) quantidade de fun¢des da biblioteca padrao do Python. Apds extrair tais métricas,
elas foram utilizadas como evidéncias em estratégias de classificacao delineadas para pre-
ver as classes bindrias geradas a partir das varidveis dependentes. Com isso, este trabalho
relaciona métricas de complexidade com métricas de dificuldade.

3.3. Algoritmos de classificacao e calibracao dos hiperparametros

Com a definicdo das varidveis independentes e a extragdo das métricas de complexidade
que serdo usadas como varidveis dependentes, foi selecionado um conjunto de classifi-
cadores das bibliotecas sklearn e xgboost para conducdo do processo de previsao pro-
posto neste trabalho. Os classificadores testados foram: RandomForest, KNeighbours,
ExtraTree, AdaBoost, LogisticRegression, LinearSVC, SVC e XGBoost. Esses algorit-
mos sao recomendados para um conjunto de dados tabulares como o usado neste traba-
lho, com varidveis significativas e sem estrutura temporais ou espaciais multiescalares
[Chen and Guestrin 2016, Lundberg et al. 2020]. Cada um deles utiliza um seletor de
variaveis independentes distinto. Isso significa que cada classificador pode selecionar as
variaveis que melhor se adéquam ao seu algoritmo de classificagao.

Para treinar cada classificador, foram utilizadas diferentes combina¢des de hiper-
parametros selecionados automaticamente através do método RandomSearchCV da bi-
blioteca sklearn. Esse seletor de hiperparametros utiliza um espago de busca de hiper-
parametros possiveis, e testa combinagdes aleatdrias até atingir um limite de tentativas.
No experimento conduzido neste trabalho, o limite de tentativas foi 67.

3.4. Avaliacao dos classificadores

Neste trabalho, queremos prever indicadores de dificuldade de exercicios, para os instru-
tores criarem avaliagOes praticas balanceadas por niveis de dificuldade. Para escolher as
métricas que mais se adéquam a esse objetivo, € necessario avaliar o efeito de previsdes
erroneas, tanto em relacao a falsos-positivos quanto a falsos-negativos.
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No caso de uma classificacdo falso-positiva, que € quando os classificadores apon-
tam que o exercicio possui indicadores elevados de dificuldade quando na realidade ele
nao deveria ter, poderia induzir o professor a compor provas mais fiaceis do que gosta-
ria, prejudicando a avaliagdo da turma. Por outro lado, uma classificagao falso-negativa
poderia induzir o professor a criar avaliagdes mais dificeis do que as adequadas as suas
turmas, o que também prejudicaria a avaliacdo das turmas.

Desta forma, como tanto falsos-positivos quanto falsos-negativos causam prejuizo
aos usudrios finais, optamos por usar a métrica fl-score, que € a média harmonica entre
a precisdo e a revocacdo e que € adequada aos casos em que falsos-positivos e falsos-
negativos possuem impactos similares dentro do problema de classificagdo apresentado.
Como critério de desempate, optou-se por usar a métrica acuricia.

Para validar as métricas extraidas, usou-se a valida¢do cruzada com 4 parti¢coes.
Esse passo adiciona mais confiabilidade as métricas coletadas, pois verifica se os classifi-
cadores funcionam mesmo selecionando parti¢cdes aleatdrias dos dados. Foi escolhido um
nimero de parti¢des igual a 4 porque, conforme seréd detalhado posteriormente, o nimero
de questoes usadas nos experimentos foi 379, que € uma quantidade relativamente pe-
quena para uma divisao em 10 parti¢des, mais comum neste tipo de experimento.

4. Caracterizacao dos dados

Os dados dos exercicios de programacao utilizados neste trabalho foram extraidos do JO
CodeBench! desenvolvido pela Universidade Federal do Amazonas. O JO em questdo
mantém uma base de logs com registros das atividades dos alunos, de onde foram ex-
traidos os logs de resolucdo de exercicios por parte de alunos de turmas de Introducgdo a
Programacdo de Computadores (CS1), ministradas para cursos STEM (Ciéncia, Tecnolo-
gia, Engenharia e Matematica), entre os anos 2017 e 2019.

Para este estudo, foram considerados apenas exercicios resolvidos por alunos
durante avaliagdes somativas presenciais, durante as quais os alunos precisam resolver
as questdes individualmente, sem consulta a colegas ou a materiais de aula, e com a
presenca de um professor e um tutor. Os exercicios usados nas atividades formativas e nas
avaliagoes somativas de 2020 e 2021 foram descartadas, porque foram resolvidas remo-
tamente?, ndo havendo garantia de que tenham sido resolvidas sem ajuda externa. Dessa
forma, temos uma maior probabilidade de que cada resposta a cada exercicio corresponde
a uma interacdo Unica entre o aluno e o exercicio.

No JO utilizado, os estudantes podem enviar seu codigo-fonte para correcao au-
tomatica quantas vezes quiserem, sem penalidades. Além disso, os problemas sao listados
sem indicag¢do clara de dificuldade para o aluno.

5. Tratamento de dados

5.1. Filtro de tentativas e questoes

Como ja dito, foram consideradas apenas questoes aplicadas em exames presenciais. Para
que uma tentativa de solucao de aluno pudesse ser computada como uma amostra vélida

Thttps://codebench.icomp.ufam.edu.br
2As avaliagdes somativas de 2020 e 2021 foram realizadas remotamente devido & pandemia de covid-19.
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de solucdo da questdo, os seguintes filtros foram aplicados: ter pelo menos uma submissao
e tempo de resolug@o nao nulo.

Questdes resolvidas por menos de 16 alunos foram removidas, pois, como
[Lima et al. 2021] demonstram, questdes com menos de 16 solu¢des nao produzem re-
sultados estdaveis. Ou seja, abaixo desse limiar, torna-se estatisticamente inviavel dife-
renciar se os dados de desempenho (métricas de dificuldades) se referem a observagdes
anedéticas dos poucos estudantes que resolveram a questdo, ou a uma descri¢ao confidvel
da questdo. Apods aplicar esse filtro, foram selecionadas 379 questdes de programagao
para a classificacdo de dificuldade. Ao todo, 1474 alunos resolveram essas questdes.

5.2. Solucoes dos instrutores

Um obstaculo encontrado na realizacdo do experimento foi a auséncia de solucdes do
instrutor em algumas das questdes selecionadas apds aplicacdo dos filtros descritos na
subsecao anterior. Isso aconteceu porque o cddigo de solucdo para uma questdao é um
campo opcional no JO utilizado, cuja corre¢do se baseia em comparacido de casos de
teste. Dessa forma, verificou-se que 81 questdes das 379 questdes com dados estaveis de
desempenho nio possuiam cédigo de solugao cadastrado.

Para nao descartar essas questoes do experimento, utilizou-se o cédigo de alunos
que resolveram corretamente a questdo como codigo de solugdo do instrutor. Os critérios
de selecdo do cédigo de referéncia entre os cddigos de solucdo dos alunos foram estes:
(1) solugdo correta; (2) tempo de solucdo maior que um minuto; e (3) c6digo com menor
tempo de implementacao.

6. Resultados

6.1. Distribuicao e correlacao entre as variaveis dependentes

Os graficos da Figura 1 mostram a distribuicao dos valores de cada um dos nove indica-
dores de dificuldade estudados, extraidos dos dados de interacdo dos estudantes com as
379 questdes de programacao filtradas. Verifica-se que nenhum dos indicadores apresenta
distribui¢do normal. Alguns indicadores (por exemplo, eventos de remog¢do, numero de
testes e tempo de implementag¢do) apresentam bastante outliers, limitados pelo tempo de
duracdo da avaliacdo de onde os exercicios foram filtrados (mdximo de duas horas).

J4 o mapa de calor da Figura 2 apresenta a correlacdo de Spearman entre os in-
dicadores de dificuldade (diagonal inferior) e os valores-p correspondentes (diagonal su-
perior). Observam-se correlacdes fortes® e positivas entre alguns indicadores, como entre
quantidade de remog¢des e tamanho do log (0,82, p <0,001), o que se explica pelo evento
remocao ser registrado em arquivo de /og. Também se observam correlagdes fracas, como
entre taxa de consultas com erro e a maioria dos demais indicadores.

Além disso, foram encontras correlagcdes moderadas e negativas, como entre taxa
de acerto e ndmero de testes (—0,58; p <0,001). Uma leitura apressada pode gerar a
crenca de que deveria haver uma correlacdo positiva entre os dois indicadores: quanto
mais se testa uma questdo, mais ela € acertada. Porém, essa leitura tem o aluno como
foco, ao passo que o problema abordado tem o exercicio como unidade de observagao.

LEINNT3

30s rétulos “forte”, “moderada” e “fraca” seguem a categorizacdo proposta em gpestatistica.
netlify.app/blog/correlacao/
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Figura 1. Distribuicao dos indicadores de dificuldade: (a) taxa de acerto, (b)
tempo de implementacao (segundos), (c) numero de testes, (d) nimero de sub-
missoes, (e) numero de consultas, (f) taxa de consultas com erro (g) tamanho
dos logs, (h) eventos de remocao, e (i) quantidade de mudancas
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Figura 2. Correlacoes de Spearman e valores-p das variaveis dependentes

Assim, o que a correlag@o nos diz de fato é que exercicios mais acertados moderadamente
requerem menos testes pelos alunos.

Outro achado interessante foi a correlacdo entre numero de testes e de consultas
(0,96; p <0,001). O estudo tinha como premissa a observacao anedotica apontada por
[Lima et al. 2021], de que nem o nimero de testes, nem o nimero de submissdes seriam
indicadores confidveis de dificuldade, pois nem todos os estudantes seguem boas praticas
de programacdo: testar exaustivamente o cddigo no IDE antes de submeter um cédigo
livre de erros sintaticos para o avaliador do JO. Porém, o que se observou foi que os
alunos testam muito mais cédigo (mediana de 9,5 testes por questdo e por aluno) do que
submetem (mediana de 2,0 submissdes por questdo e por aluno). Por isso, a correlagdo do
nimero de consultas (testes + submissodes) teve correlacdo quase perfeita com o nimero
de testes. Ou seja, no conjunto de dados estudados, é mais oportuno trabalhar diretamente
com o indicador niimero de testes do que com o indicador derivado, niimero de consultas.
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6.2. Resultados da classificacao

A Tabela 1 apresenta os resultados dos classificadores aplicados a previsao da dificuldade
de questdes de programacao, segundo os nove indicadores estudados, ordenador por f1-
score. Observa-se que a taxa de acerto € o indicador de dificuldade com melhores f1-score
e acurdcia. Ou seja, € o indicador com maior precisdo de previsao.

Tabela 1. Resultados dos classificadores

Variavel dependente Classificador F1-Score Acuracia
Taxa de acerto SvC 0,920 0,852
Taxa de consultas com erro SvVC 0,751 0,783
Tempo de Implementacao XGBoost 0,732 0,741
Tamanho do Log XGBoost 0,725 0,746
Eventos de Remocao LinearSVC 0,690 0,717
Quantidade de Mudangas XGBoost 0,642 0,654
Testes XGBoost 0,618 0.662
Consultas XGBoost 0,608 0,630
Submissoes XGBoost 0,560 0,743

Outros trés indicadores também tiveram um bom desempenho na classificagao:
taxa de consultas com erro, tempo médio de implementacio e tamanho do log de
resolugdo. Tal resultado aponta que tais indicadores podem ser melhor investigados no
futuro, pois exprimem uma parcela do esforco que o exercicio demandou dos alunos,
oferecendo ao instrutor uma visdo complementar a taxa de acerto.

7. Conclusao e Trabalhos Futuros

Este artigo teve como objetivo prever a dificuldade de questdes de programacao antes de
elas serem respondidas pelos estudantes. Para isso, foram utilizadas métricas de com-
plexidade extraidas dos cédigos de solu¢do de instrutores para métricas de dificuldade,
tais como a taxa de acerto e a taxa de consultas com erro. No estudo, verificou-se que
quatro indicadores de dificuldade (taxa de acerto, taxa de consultas com erro, tamanho do
log de resolugdo e tempo de implementagao) tém melhor precisao de previsdo a partir de
métricas de dificuldade extraidas das solu¢des dos instrutores.

Como trabalho futuro, pode-se aliar métricas extraidas do c6digo com métricas do
enunciado para atingir previsdoes mais precisas. Além disso, a proximidade das solucdes
dos alunos com o modelo de solucao do instrutor poderia ser investigada para selecionar
solugdes alternativas para questdes que nao t€m um modelo de solugao.
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