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Abstract. In programming courses, students may adopt similar strategies when
solving exercises. Clustering students’ codes according to the strategies adopted
can provide valuable insights for teachers. However, conducting this clustering
manually is laborious, and therefore some works in the literature have explored
approaches to cluster codes automatically. In view of this, this paper presents
a Systematic Literature Mapping (SLM) on the clustering of programming exer-
cise solutions. Twenty articles were identified, where the motivations for using
clustering included generating personalized feedback and identifying common
errors among students.

Resumo. Em disciplinas de programacdo, os estudantes podem adotar es-
tratégias semelhantes ao solucionar exercicios. Agrupar os codigos dos alunos
de acordo com as estratégias adotadas pode fornecer insights valiosos para
os professores. No entanto, conduzir esse agrupamento de forma manual é
trabalhoso, e por isso alguns trabalhos da literatura exploraram abordagens
para agrupar codigos de forma automdtica. Diante disso, este artigo apre-
senta um Mapeamento Sistemdtico da Literatura (MSL) sobre a clusterizagdo de
solugoes de exercicios de programagdo. Foram identificados 20 artigos, onde
as motivagodes para o uso de clusterizacdo incluiram a geragdo de feedback
personalizado e a identificacdo de erros comuns entre os estudantes.

1. Introducao

Em cursos de computacdo, um unico exercicio de programac¢do pode ser resolvido de
diversas formas [Joyner et al. 2019]. Por exemplo, um exercicio de busca bindria em ve-
tores pode ser solucionado através de estratégias iterativas ou recursivas. Compreender as
diferentes solu¢des desenvolvidas para um determinado problema pode ser ttil do ponto
de vista pedagdgico, possibilitando aos professores fornecer feedbacks adequados e per-
sonalizados aos estudantes [Glassman et al. 2015]. Entretanto, compreender os c6digos e
identificar as diferentes estratégias para resolver os exercicios ndo ¢ uma tarefa facil.

Atualmente tem crescido o ndmero de instituigcdes que usam sistemas juizes on-
line para automatizar a correcdo dos codigos dos alunos. Tais sistemas sdo capazes de
avaliar automaticamente a corretude dos codigos submetidos através da comparacao dos
resultados produzidos pelos programas com os resultados esperados, utilizando casos
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de teste pré-definidos [Wasik et al. 2018]. Uma das consequéncias do uso de sistemas
juizes on-line é a possibilidade de tornar o professor dependente do feedback forne-
cido pelo sistema, diminuindo o seu contato com os c6digos desenvolvidos pelos alunos
[Barbosa et al. 2023]. Entretanto, ao visualizar ou analisar um cdodigo, € possivel veri-
ficar lacunas existentes na compreensdao dos estudantes e, assim, realizar intervencoes

conforme a necessidade [Koivisto and Hellas 2022].

Diante disso, pesquisas tém buscado formas de explorar as diversas
solucdes que existem para resolver um unico problema [Glassman et al. 2015,
Effenberger and Pelanek 2021], e fornecer feedback personalizado para os alunos
[Rahman et al. 2021, Head et al. 2017]. Uma das abordagens mais utilizadas nesse con-
texto € o uso de técnicas de clustering para agrupar solucdes semelhantes, o que permite
descobrir padrdes existentes em cada grupo [Luo and Zeng 2016].

Com o intuito de identificar os métodos usados na literatura para agrupar c6digos
e as motivagdes por trds do uso de tais técnicas, este artigo apresenta um Mapeamento
Sistematico da Literatura (MSL) sobre a clusterizagdo de solucdes de exercicios de
programacgdo. O restante do artigo estd organizado como segue: a Secao 2 aborda con-
ceitos sobre clusterizacdo, a Secao 3 apresenta o protocolo do mapeamento, a Secido 4
discorre sobre os resultados e na Secdo 5 estdo as consideracdes finais do trabalho.

2. Métodos de clustering

Clustering é uma técnica de aprendizagem nado-supervisionada, ou seja, que envolve a
andlise de dados sem rétulos ou categorias predefinidas. Trata-se de uma técnica que tem
como foco agrupar dados similares em “clusters” [Xu and Tian 2015], onde as instancias
dentro de um mesmo cluster devem ser o mais similares possivel e, as instancias em
diferentes clusters devem ser o mais dissimilares quanto possivel [Jain and Dubes 1988].

Segundo Xu e Tian [2015], os algoritmos tradicionais de clustering dividem-se
em nove categorias, dentre elas estdo: 1) algoritmos baseados em particdo, que conside-
ram o centro dos pontos de dados como o centro do cluster correspondente (e.g., k-means
[MacQueen et al. 1967], k-medoids [Kaufman and Rousseeuw 2009]); ii) algoritmos ba-
seados em hierarquia, onde é construido um relacionamento hierdrquico entre os dados
para realizar o agrupamento (e.g., hierarquical clustering [Ward Jr 1963]); 1ii) algorit-
mos baseados em densidade, onde dados que estdo em uma regido de alta densidade no
espaco de dados pertencem ao mesmo cluster (e.g., DBSCAN [Ester et al. 1996], OP-
TICS [Ankerst et al. 1999]); e, iv) algoritmos baseados em modelos, onde € selecionado
um modelo especifico para cada cluster e encontra-se o melhor ajuste para esse modelo
(e.g., GMM (Gaussian Mixture Model) [Bishop 2006]).

Existem, ainda, algoritmos de clustering  considerados modernos
[Xu and Tian 2015], como: 1) affinity propagation, que considera todos os pontos
de dados como os potenciais centros de um cluster e, a partir disso, procura encontrar
os exemplos que resultam na maior preferéncia total entre todos os pontos de dados
[Xu and Tian 2015]; e, ii) spectral clustering, que utiliza autovalores e autovetores de
uma matriz de similaridade para reduzir a dimensionalidade dos dados e identificar
clusters [Von Luxburg 2007].

Considerando o contexto de agrupar solugdes de exercicios de programagao, que
¢ o foco de pesquisa deste MSL, os algoritmos de clustering parecem ser mais adequa-
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dos tanto que foram aplicados em diversos trabalhos na literatura, como serd possivel
visualizar nas proximas se¢oes.

3. Protocolo do Mapeamento Sistematico da Literatura (MSL)

Para conduzir este mapeamento foi utilizado um protocolo baseado em Kitchenham et al.
[2022], que define os passos a serem seguidos para identificar, avaliar e interpretar estudos
primdrios que podem ser relevantes dentro de um tépico de pesquisa especifico. Esta
secdo apresenta as etapas do protocolo, bem como as questdes de pesquisa, as estratégias
de busca, os critérios de inclusio e exclusio, a criacao da string de busca e o processo de
selecdo.

3.1. Questoes de Pesquisa

Este MSL tem como objetivo identificar e analisar estudos da literatura que exploram
estratégias de clusterizacdo para agrupar solugdes de exercicios de programacdo, com
base na estratégia utilizada pelos estudantes. Dentro desse contexto, o foco principal deste
trabalho € consolidar os métodos de clustering adotados nesses estudos, as estratégias de
visualizacdo de clusters usadas (quando houver) e quais as motivagdes para o uso de
clusterizagcdo de solucdes. Para tanto, foram definidas as seguintes questdes de pesquisa

(QPs):

* QPI: Quais sdo os métodos utilizados para agrupar os cddigos dos alunos de
acordo com as estratégias adotadas ao solucionar os exercicios de programagdo?

* QP2: Sio utilizadas técnicas para ajudar os professores na visualizacio dos agru-
pamentos de solugdes? Se sim, quais?

* QP3: Quais sao as motivagdes citadas por esses trabalhos para a adocdo de
métodos de agrupamento de solugdes de programacao?

3.2. String de busca

Para responder as QPs, primeiro foram selecionados alguns artigos de controle
na literatura [Glassman et al. 2015, Effenberger and Pelanek 2021, Joyner et al. 2019,
Luo and Zeng 2016, Koivisto and Hellas 2022]. Esses artigos serviram de base para a
construcdo da string de busca, ao auxiliar na sele¢do de termos do titulos, palavras-chave
e resumos dessa publicacdes. Posteriormente, eles também ajudaram na validacdo da
string de busca, que deveria ser capaz de retornar todos os artigos de controle em seus
resultados. A seguir sao listadas as palavras selecionadas para compor a string:

* Solucoes de programacao: “code” OR “solution” OR “programming”;

* Agrupamento: “cluster” OR “clustering” OR “group”;

* Contexto: “online judge” OR “introductory programming” OR “programming
education” OR “programming course” OR “cs1” OR “learning programming” OR
“learn programming”.

3.3. Base de busca e critérios de inclusio e exclusao

A busca automatizada com a string de busca foi realizada na base de dados Scopus'. Essa
base foi eleita por ser uma das maiores bases de dados de resumos da literatura, além

Thttps://www.scopus.com
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de fornecer ferramentas avancadas de busca e ser de fécil acesso e uso. Os critérios de
inclusdo (CI) e exclusdo (CE) foram definidos da seguinte forma:

Critérios de Inclusao: i) Artigos que propdem métodos para agrupar solugdes de acordo
com a estratégia de programacao; ii) Artigos que abordam técnicas de clustering no con-
texto educacional.

Critérios de Exclusao: i) Nio atender a todos os critérios de inclusdo; ii) O artigo ndo ser
um artigo completo (considerando para isso no minimo 5 paginas); iii) A versao completa
do artigo nao estar disponivel; iv) O idioma do artigo ndo ser inglés; v) O artigo estar
duplicado; vi) Ser livro ou capitulo de livro, tese ou dissertagdo; vii) O estudo ser um
estudo secunddrio (revisdes, mapeamentos sistemdticos da literatura ou mesmo estudos
apresentando revisdes informais da literatura); viii) O estudo ser uma versao mais antiga
de outro estudo ja considerado; ix) O artigo ser sumario de anais de eventos cientificos,
descricao de um curso, editorial, resumo de palestra, workshop ou tutorial.

3.4. Processo de selecao

A conducio desta etapa se baseou no processo de selecao realizado no MSL de Pessoa et
al. [2023], onde foram realizados trés filtros. No caso do presente trabalho, o primeiro
filtro tratou da leitura do titulo, resumo e palavras-chave dos artigos resultantes da busca
na base com a string. No segundo filtro, foi realizada uma leitura rdpida dos artigos, e, por
ultimo, foi feita uma leitura minuciosa das publica¢des, onde os dados foram extraidos e
documentados.

4. Resultados e Discussao

A defini¢c@o do protocolo de revisdo e da estratégia de busca foi conduzida por dois pes-
quisadores. A execucdo da string de busca na biblioteca digital selecionada resultou em
1528 artigos. Apos a leitura do titulo e resumo de cada artigo (primeiro filtro), remo-
vendo as publica¢des que ndo atendiam a todos os critérios de inclusdo ou que atendiam
a pelo menos um critério de exclusdo, restaram 51 artigos. Em seguida, as publicacdes
passaram por uma leitura rdpida, o que excluiu 15 artigos, e, por fim, foi realizada a lei-
tura completa, onde foram retiradas aquelas que ndo atendiam aos critérios, restando 20
artigos.

Para reduzir o viés de somente um pesquisador, durante o processo de selecao,
foi definida uma amostra aleatéria de vinte publicacdes para que dois pesquisadores ve-
rificassem os critérios de inclusao e exclusao, com base no titulo e no resumo. Os re-
sultados da selecdo dos dois pesquisadores foram avaliados a partir do teste estatistico
Kappa [Cohen 1960], para avaliar a concordancia. O teste indicou que os pesquisadores
convergiram estatisticamente (Kappa = 0,81) na selecdo das publica¢cdes, aumentando a
confianc¢a e diminuindo o viés do pesquisador na inclusdo dos artigos.

4.1. Contexto e linguagens de programacao

Um dos aspectos analisados nas publicacdes foi a escolha das linguagens de programacao
utilizadas nos cédigos dos alunos, e o contexto em que essas linguagens foram aplicadas.
Como pode ser visto na Figura 1, as linguagens de programac¢ao com as quais os autores
realizaram seus experimentos de clusterizacdo foram: Python (6), Java (4), C (3), C# (2),
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C++ (1), Ruby (1) e linguagem em blocos/visual (1). Trés das publicacdes nao especifi-
caram qual a linguagem de programacao usada pelos alunos. O artigo de Fu et al. [2021]
foi o unico a citar o uso de mais de uma linguagem (Java e C#), as demais publicagdes
citaram apenas uma.

Python I 6
Java I 4
Né&o especificou a linguagem I 3
C I 3
C# NI )

C++ I 1
Programacédo em blocos I 1
Ruby i 1

Figura 1. Linguagens de programacao dos codigos.

Com relacdo ao contexto em que os algoritmos de clusterizacao foram aplicados,
em onze publicacdes nao foi especificado de qual disciplina se tratavam os codigos da
base de dados. A disciplina Introducao a Programacao foi abordada em oito trabalhos e,
em um dos artigos, o foco foi a disciplina de Algoritmos e Estrutura de Dados. Referente
as bases de dados, a distribui¢do foi da seguinte forma: Dataset avulso (6), Sistema de
avaliacdao automatizada/Juiz on-line (4), Cursos on-line (3), Dataset conhecido (2), Sis-
tema de gestdo de aprendizagem (1), Ambiente de aprendizagem on-line (1), Ambiente
de competicao on-line (1) e Ambiente de programagdo em blocos (1).

No trabalho de Koivisto e Hellas [2022] foi apresentado o CodeClusters, um sis-
tema de revisdo manual de envios de tarefas de programacdo. Por ser uma proposta ini-
cial, os autores ndo realizaram experimentos com nenhuma base de dados, mas infor-
maram que a linguagem de programacado aceita é o Java e que o sistema foi projetado
para ser usado em conjunto com um sistema de avaliagdo automatizado/juiz on-line. Em
Rahman et al. [2021], Kawabayashi et al. [2021], Gao et al. [2019] e Rahman et al.
[2022], os autores usaram cédigos capturados de juizes on-line para seus experimentos de
clusterizagao.

Ainda sobre as fontes de dados, Beh et al. [2016], Rosales-Castro et al. [2016],
Silva et al. [2023], Silva e Silla [2020], Barbosa et al. [2018] e Head et al. [2017] se-
lecionaram cédigos de exercicios de programacgado especificos para fazerem seus experi-
mentos de clusterizagdo, por isso foram classificados como “Dataset avulso”. Em Joyner
et al. [2019], Yin et al. [2015] e Glassman et al. [2015], os dados foram capturados
de cursos on-line como MOOC (Massive Open Online Courses) e edX. Ja em Fu et al.
[2021] e Comfébis e Schils [2016], os autores usaram dados provenientes do dataset do
CodeHunt?.

Os demais artigos usaram dados capturados de: sistema de gestdo
de aprendizagem [Lokkila et al. 2022], ambiente de aprendizagem on-line

Zhttps://codehunt.cc/
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[Effenberger and Peldnek 2021], ambiente de competi¢io on-line (CodeForces?)
[Luo and Zeng 2016] e ambiente de programacao em blocos [Emerson et al. 2020].

4.2. Métodos de clusterizacao (QP1)

Entre as 20 publica¢des selecionadas, os autores optaram por diferentes estratégias para
realizar o agrupamento de solugdes. Como pode ser visto no grafico da Figura 2,
as publicacdes se distribuiram da seguinte forma: i) aplicou somente um método de
clusterizagdo conhecido da literatura (dez artigos); ii) propds e utilizou um método
proprio (cinco artigos); 1iil) usou dois métodos da literatura (dois artigos); iv) utilizou
cinco métodos distintos da literatura (um artigo); v) usou quatro métodos da literatura
(um artigo); e, vi) usou uma ferramenta de cluster (um artigo).

1

B Ferramenta de cluster
m Método préprio

H Cinco métodos

® Quatro métodos

H Dois métodos

® Um método

2

Figura 2. Distribuicao de métodos por publicacao.

Com relagdo aos algoritmos de clusteriza¢do, foram identificados dez que sdo
conhecidos da literatura (K-means, MK-means, K-medoids, Hierarchical, Spectral, OP-
TICS, DBSCAN, HDBSCAN, Affinity Propagation, Bayesian Gaussian Mixture Models).
A Tabela 1 mostra uma visao geral da distribui¢do das publicagdes entre os métodos iden-
tificados, bem como a categoria a qual o método faz parte, sendo: i) baseado em parti¢ao;
ii) baseado em hierarquia; iii) baseado na teoria espectral; iv) baseado em densidade; v)
baseado em afinidade; e, vi) baseado em modelo.

Koivisto e Hellas [2022], Yin et al. [2015], Rosales-Castro et al. [2016] e
Combéfis e Schils [2016] foram publicagdes que aplicaram mais de um método de
clusteriza¢do em suas pesquisas. O algoritmo K-means foi utilizado em 6 artigos, sendo
que em um dos trabalhos os autores aplicaram técnicas para encontrar o melhor valor de
K [Rahman et al. 2021], ou seja, o melhor nimero de clusters. Essa abordagem pode ser
importante, visto que ndo ha como saber quantos tipos de estratégias diferentes existem
dentro de determinado conjunto de dados. Aplicar algoritmos de cluster como OPTICS,
DBSCAN e HDBSCAN, que ndo exigem que o valor de K seja informado, pode ser mais
indicado em problemas como esse, onde ndo se conhece todas as classes existentes no
conjunto [Yin et al. 2015, Koivisto and Hellas 2022].

Quanto aos trabalhos que apresentaram métodos préprios, em Gao et al. [2019],
os autores se basearam no algoritmo Spectral Clustering e propuseram um novo algoritmo

3https://codeforces.com/
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Tabela 1. Métodos de clusterizacao utilizados nas publicac6es selecionadas.

Categoria Método Quantidade | Publicacoes
K-means 6 [Lokkila et al. 2022],
Baseado em parti¢ao [Koivisto and Hellas 2022],
[Kawabayashi et al. 2021],
[Rahman et al. 2021],
[Barbosa et al. 2018],
[Yin et al. 2015]
MK-means 1 [Rahman et al. 2022]
K-medoids 1 [Combéfis and Schils 2016]
Baseado em hierarquia Hierarchical | 5 [Silva et al. 2023],
Clustering [Silva and Silla 2020],
[Beh et al. 2016],
[Luo and Zeng 2016],
[Combéfis and Schils 2016]
Baseado na teoria espec- | Spectral 2 [Yin et al. 2015],
tral Clustering [Rosales-Castro et al. 2016]
Optics 2 [Koivisto and Hellas 2022],
Baseado em densidade [Yin et al. 2015]
DBSCAN 2 [Koivisto and Hellas 2022],
[Yin et al. 2015]
HDBSCAN | 1 [Koivisto and Hellas 2022]
Baseado em afinidade Affinity Pro- | 1 [Rosales-Castro et al. 2016]
pagation
Baseado em modelo Bayesian 1 [Emerson et al. 2020]
Gaussian
Mixture
Models
(GMM)
Meétodo Préprio 5 [Effenberger and Peldnek 2021],
[Gao et al. 2019],
[Head et al. 2017],
[Glassman et al. 2015],
[Fu et al. 2021]
Ferramenta de cluster 1 [Joyner et al. 2019]

de agrupamento de cédigos, que utiliza uma matriz de similaridade construida usando di-
ferentes pesos atribuidos a cinco tipos de similaridades (sequéncia de tokens, AST, estilo
de cddigo, estilo de anotacdo e recurso estatistico). Ja em Head et al. [2017], o algo-
ritmo proposto envolveu a andlise das diferencas entre envios incorretos e corretos, para
identificar as transformacdes de codigo especificas que levam a solucdo correta.

4.3. Técnicas para visualizacao dos clusters (QP2)

Ao verificar sobre técnicas de visualizacdo para os clusters, resultou-se que, dentre as 20
publicagdes, apenas sete citaram o uso de alguma técnica, como pode ser visto na Ta-
bela 2. Rosales-Castro et al. [2016], Yin et al. [2015], Rahman et al. [2021] e Silva e
Silla [2020] aplicaram técnicas de reducao de dimensionalidade para que fosse possivel
visualizar os clusters em um espaco bidimensional. No trabalho de Yin et al. [2015],
além de aplicar a técnica t-SNE, os autores construiram uma GUI (Graphical User Inter-
face) interativa onde os instrutores/professores podem clicar em cada ponto de dados para
visualizar o envio do estudante correspondente. A visualizacao dos clusters pode ser visu-

1721



XI1I Congresso Brasileiro de Informética na Educagdo (CBIE 2024)
XXXV Simp6sio Brasileiro de Informética na Educagdo (SBIE 2024)

Tabela 2. Técnicas aplicadas para visualizacao dos clusters.

Técnicas de Visualizacio Publicacoes Descricao
MDS e algoritmo | [Rosales-Castro et al. 2016] Utilizou MDS  (Multidimensi-
Fruchterman-Reingold onal Scaling) e o algoritmo

Fruchterman-Reingold para dis-
tribuir as solucdes no espaco de
visualizacdo.

[Yin et al. 2015] O t-SNE (Stochastic Neighbor Em-
bedding) foi utilizado para redu-
zir a dimensionalidade dos dados
antes de aplicar os algoritmos de
clustering. Essa técnica ajudou na
visualizacdo clara da formacdo dos
clusters em espagos de alta dimen-
sionalidade.

[Rahman et al. 2021] Utilizou o t-SNE para visualizar re-
sultados de clustering aplicados a
métricas de drvore de sintaxe abs-
trata (AST).

OverCode [Glassman et al. 2015] OverCode é um sistema que per-
mite a visualizacdo dos clusters ao
exibir uma tnica solugdo represen-
tativa para cada cluster.
Histogramas [Koivisto and Hellas 2022] CodeClusters € um sistema que per-
mite a visualizacdo dos clusters em
forma de histograma.
MISTAKEBROWSER [Head et al. 2017] O MISTAKEBROWSER ¢ um sis-
tema que possui uma interface onde
os professores podem visualizar to-
dos os envios incorretos de um clus-
ter, exibindo fragmentos de cédigo
incorretos em vermelho e suas res-
pectivas correcdes em verde.
Reducdo de Dimensionali- | [Silva et al. 2023] Implementou redugdao de di-
dade (ndo especificado) mensionalidade para facilitar a
visualizacdo de clusters formados
em espacos de alta dimensionali-
dade.

t-SNE

alizada na Figura 3(a), onde se encontram 800 pontos (cédigos de estudantes) distribuidos
no espago dimensional, em que cada cor representa um cluster diferente [Yin et al. 2015].

Glassman et al. [2015] apresentaram o Overcode, que € um sistema de
visualizacao e exploracdo de milhares de solucdes de programacao e, além disso, possui
uma interface que tem como foco apresentar informagdes relevantes para os professores.
Apesar de ndo ser um grafico de visualizagdo dos clusters (algo comum em trabalhos
de agrupamento), o Overcode apresenta um c6digo que caracteriza cada cluster, além de
permitir que os professores filtrem e agrupem solu¢des com base em critérios diferen-
tes. Em Koivisto e Hellas [2022], o CodeClusters € um sistema projetado para revisao
manual eficaz de envios de tarefas de programacao e uma das interfaces, também focada
nos professores, apresenta histogramas que representam os clusters, como pode ser visto
na Figura 3(b). Ao clicar em uma das barras que representa um cluster, o professor €
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direcionado a uma péagina para escrever feedbacks. Ja no trabalho de Head et al. [2017],
a interface apresenta o c6digo com fragmentos coloridos identificando erros e correcoes.

60

40

20

'f‘w .
. ’j"." F] .'f"-:'!
X ;%.‘.‘ ~, v
S S e

. ‘:.::%‘-j-‘- .

(a) (b)

Figura 3. Visualizacao dos clusters com t-SNE em Yin et al. [2015] (a) e Histogra-

mas em Koivisto e Hellas [2022] (b).

4.4. Motivacao para o uso de clusters (QP3)

Entre as motivacdes citadas pelos autores para a utilizagdo de métodos de clusteriza¢ao
de solugcdes de programacao semelhantes, os resultados foram categorizados da seguinte

forma:

L

il.

iil.

1v.

V1.

z

Identificacao e correcao de erros comuns: a clusterizacdo é usada para
identificar erros comuns entre os estudantes e fornecer feedback direci-
onado para corrigir esses erros [Kawabayashi et al. 2021, Head et al. 2017,
Combéfis and Schils 2016, Emerson et al. 2020];

Geracao de feedback: a clusterizacdo é usada para gerar feedback perso-
nalizado [Joyner et al. 2019, Koivisto and Hellas 2022, Rahman et al. 2021,
Head et al. 2017, Behetal. 2016, Yinetal. 2015, Combéfis and Schils 2016,
Fu et al. 2021, Effenberger and Pelanek 2021, Emerson et al. 2020,
Gao et al. 2019, Luo and Zeng 2016];

Decisoes pedagogicas: a clusterizagdo é aplicada para identificar grupos de
estudantes com habilidades de programacdo semelhantes, permitindo que pro-
fessores tomem decisdes pedagogicas especificas, como adaptar o conteudo,
reforcar conceitos ou mudar a metodologia [Silva et al. 2023, Rahman et al. 2022,
Silva and Silla 2020];

Identificacao de estratégias de programacao e desempenho: a clusterizacio
¢ aplicada para identificar estratégias de programacdo, facilitando a
identificacdo de padroes comuns e a andlise do desempenho dos estu-
dantes [Glassman et al. 2015, Fuetal. 2021, Effenberger and Pelanek 2021,
Gao et al. 2019, Luo and Zeng 2016];

Aumento da capacidade de revisao do instrutor: a clusterizacdo ¢ usada
para aumentar a capacidade de feedback do instrutor ao agrupar solugdes
semelhantes, facilitando a revisdo em grande escala [Barbosa et al. 2018,
Rosales-Castro et al. 2016];

Identificacao de estudantes desengajados: a clusterizacdo € aplicada para de-
tectar alunos desengajados com base no histérico de submissoes de codigo, per-
mitindo intervengdes antecipadas [Lokkila et al. 2022].
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Como pode ser visto, as motivagdes para o uso de clusters, no contexto de
programacdo, variam entre os trabalhos, em alguns casos sdo citadas mais de uma
motivacdo [Gao et al. 2019, Effenberger and Peldnek 2021, Fu et al. 2021], que além de
identificar estratégias de programacao diferentes, ttm como objetivo final a geracao de
feedback personalizado conforme os grupos gerados.

Com relacdo a decisdes pedagdgicas, em Rahman et al. [2022], os autores encon-
traram quatro clusters, onde: 1) cluster 1, alta proficiéncia em programacao; i) cluster 2,
semelhante ao primeiro, com boa proficiéncia em programacgao; iii) cluster 3, mais erros
do que os dois primeiros clusters; iv) cluster 4, baixa precisao e menos codigos aceitos,
o que demonstrou um esforco menor que os demais. Esses achados foram importantes
para a adaptacdo de estratégias e intervengdes de ensino para atender a necessidades es-
pecificas. Ja no contexto de identificacdo e corre¢do de erros comuns, em Kawabayashi
et al. [2021], a partir da clusterizacdo, foi possivel identificar os padrdes de erros mais
frequentes em c6digos de programacgdo, como por exemplo, nomes de varidveis incorretas
e tamanho de array incorreto.

Em suma, as possibilidades de apoio a aprendizagem de programagdo ao
utilizar clusterizagdo de solugdes semelhantes sdo diversas, desde a tomada de
decisdes pedagégicas, que podem auxiliar nas dificuldades dos estudantes, até a
identificagdo de alunos desengajados, permitindo interferir previamente para tentar evitar
a evasao/reprovagao nas disciplinas.

4.5. Consolidacao dos resultados

A Tabela 3 apresenta uma visao geral das publicacdes identificadas neste MSL, contendo
as informacodes sobre o contexto (disciplina), a linguagem de programacgdo dos codigos
que formaram as bases de dados para os experimentos de clusterizagdo e qual o método
abordado em cada artigo.

Como pode ser visto, apenas em dez publicagdes os autores informaram a disci-
plina a qual se tratavam os cddigos-fonte usados nos experimentos de clusterizagdo, sendo
que em nove o contexto foi Introducdo a Programacgao e em somente uma foi Algoritmos
e Estrutura de Dados. Com relacdo a linguagem, Python foi a mais citada, em seis das
publicagdes, e apenas trés artigos ndao informaram qual era a linguagem de programacao
com a qual estavam trabalhando.

Todos os artigos citaram qual método foi aplicado para gerar os clusters e o al-
goritmo K-means se destacou, sendo utilizado em seis das publicacdes. A ultima coluna
da Tabela 3, intitulada “T.V.”, refere-se ao uso de alguma técnica para visualizacdo dos
clusters, e, como pode ser visto, isso foi identificado em somente sete publicagoes.

Tabela 3. Visao geral das publicacoes identificadas com o MSL.

1D Artigo Contexto Linguagem Método T.V.
1 | [Joyner et al. 2019] Introdugdo a | Python Ferramenta de | Nao
Programagio cluster
2 | [Lokkila et al. 2022] Introducao a | Nao rela- K-means Nao
Programacao tada
3 [Silva et al. 2023] Nao relatado C Hierarquico Sim
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4 | [Koivisto and Hellas 2022] Nao relatado Java K-means, Sim
DBSCAN,
HDBSCAN,
OPTICS
5 [Rahman et al. 2022] Algoritmos e Es- | Nao rela- MK-means Nao
trutura de Dados tada
6 | [Kawabayashi et al. 2021] Nao relatado C++ K-means Nio
7 | [Fuetal. 2021] Introducdo a | Javae C# Método préprio | Nao
Programacao
8 | [Effenberger and Peldnek 2021] | Introducdo a | Python Meétodo préprio | Nao
Programacao
9 | [Silva and Silla 2020] Nao relatado C Hierarquico Nio
10 | [Rahman et al. 2021] Nao relatado Nao rela- K-means Sim
tada
11 | [Emerson et al. 2020] Introducao a | Blocos Bayesian Gaus- | Nao
Programacao sian  Mixture
Models
12 | [Gao et al. 2019] Nao relatado C Meétodo préprio | Nao
13 | [Barbosa et al. 2018] Nio relatado Python K-means Nio
14 | [Head et al. 2017] Nao relatado Python Meétodo préprio | Sim
15 | [Behetal. 2016] Introdugdo a | Java Hierarquico Nao
Programacao
16 | [Yinetal. 2015] Introdugdo a | Ruby K-means, Spec- | Sim
Programacao tral, DBSCAN,
OPTICS
17 | [Luo and Zeng 2016] Nao relatado Java Hierdrquico Nao
18 | [Rosales-Castro et al. 2016] Nao relatado Python Affinity Propa- | Sim
gation, Spectral
19 | [Glassman et al. 2015] Introdugdo a | Python Meétodo préprio | Sim
Programacao
20 | [Combéfis and Schils 2016] Nao relatado C# K-medoids e | Nao
Hierarquico

5. Consideracoes finais

Este Mapeamento Sistematico da Literatura (MSL) teve como objetivo identificar os
trabalhos existentes na literatura sobre o uso de clusterizagdo aplicado a solucdes de
exercicios de programagdo. A partir dos 20 artigos selecionados, foi possivel detectar
quais os métodos utilizados pelos pesquisadores da area, o que motiva o uso dessa abor-
dagem e se sdo exploradas técnicas para a visualizac¢do dos clusters.

A QP1 tem como foco identificar os métodos de clusterizacdo aplicados. A partir
da leitura dos artigos, foram encontradas as seguintes abordagens: K-means e variacdes
deste mesmo algoritmo; hierdrquico; espectral; OPTICS; DBSCAN; HDBSCAN; Affinity
Propagation; e, Bayesian Gaussian Mixture Models (GMM). Além disso, alguns traba-
lhos usaram ferramentas prontas que permitem a geragao de cluster e outros apresentaram
seus proprios métodos. Com a QP2 buscou-se entender se os trabalhos utilizaram alguma
técnica para visualizar os clusters, e apenas em sete artigos isso foi identificado. Al-
guns trabalhos somente aplicaram uma técnica de reducdo de dimensionalidade para que
fosse possivel visualizar os clusters graficamente, enquanto em outros artigos, os autores
apresentaram sistemas com interfaces focadas em apresentar visualmente os clusters para
professores da érea.
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A 1ltima questdo de pesquisa (QP3) procurou entender quais as motivagcdes
dos pesquisadores que aplicaram clusterizagdo para agrupar solucdes de exercicios de
programacgdo. A identificacdo de estratégias de programacao e desempenho foi uma das
motivacdes mais citadas pelos autores, assim como a geracdo de feedback adequado e
personalizado. Outros trabalhos apontaram o uso de clusters para a tomada de decisdes
pedagégicas, como adaptacdo de conteido e mudanca na metodologia. Alguns artigos
usaram os métodos de agrupamento para aumentar a capacidade de revisdo em grande
escala e para a identificagdo de erros comuns que ocorrem entre os estudantes. Um dos
autores aplicou a abordagem para a deteccdo de estudantes desengajados, o que pode
ajudar em intervengdes antecipadas.

A partir deste mapeamento foi possivel notar a diversidade de métodos de
clusterizagdo empregados para agrupar solucdes de exercicios de programagdo, bem como
a quantidade de pesquisas na drea que buscam entender essas estratégias e, assim, auxi-
liar a aprimorar o processo de aprendizagem em programacdo. Os métodos que variam
desde K-means até técnicas mais modernas como o Spectral Clustering, mostram que a
complexidade e a variedade das estratégias de programacdo exigem ferramentas robustas
para andlise e agrupamento. Com tais abordagens, € possivel melhorar a qualidade do fe-
edback fornecido aos estudantes e entender quais sao as decisdes pedagdgicas necessarias
para tratar as necessidades dos estudantes.

Este trabalho traz como principais contribui¢des: 1) base para pesquisadores da
area; i1) possibilidade de novos estudos, como por exemplo, entender quais os melho-
res métodos a serem utilizados; iii) pode fornecer ingishts sobre outros campos em que
técnicas de aprendizagem de mdquina podem ser aplicadas no contexto da aprendizagem
de programacdo; iv) informacdes sobre técnicas que podem ser utilizadas para melhorar
tanto a experi€ncia dos professores quanto dos estudantes em ambientes de aprendizagem
em programacdo; e, v) identificagdo de lacunas, como a baixa quantidade de trabalhos
abordando técnicas de visualizacdo dos clusters, o que pode ser importante para ajudar os
professores a entender sobre os dados dos grupos de estudantes.
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