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Abstract. The present work qualitatively analyzes the use of evolutionary me-
taheuristics in mining learning patterns in a virtual environment designed for
teaching algorithms. The central question is how to provide a better learning
experience to students on this platform by mining navigation patterns through
the content available in this environment. The proposed approach enables edu-
cators to comprehensively understand students’ learning experiences, providing
valuable insights into their navigation patterns and level of student engagement.
With this information, educators can promptly identify signs of demotivation and
implement specific interventions to keep students interested and engaged on the
platform. This study’s main contribution demonstrates that this approach can
vield valuable insights, such as the need to review a specific problem or provide
more practical examples to students.

Resumo. O presente trabalho analisa qualitativamente o emprego de me-
taheuristicas evolutivas na mineracdo de padroes sequenciais de aprendizagem
em um ambiente de ensino de algoritmos. A questdo central é como propor-
cionar uma melhor experiéncia de aprendizagem aos alunos dessa plataforma
mediante a mineragdo dos padroes de navegacdo pelo conteiido disponibilizado
nesse ambiente. A abordagem proposta permite ao professor compreender de
forma mais ampla a experiéncia de aprendizagem e o grau de engajamento do
aluno. Com esses dados, o professor pode antecipar sinais de desmotivagdo
e intervir para manter o aluno interessado e ativo na plataforma. A princi-
pal contribuicdo deste trabalho é demonstrar que essa abordagem pode gerar
insights valiosos, como a necessidade de revisar um problema especifico ou for-
necer mais exemplos prdticos aos alunos.

1. Introducao

Nos ultimos anos, o ensino de programacdo vem passando por uma transformacao sig-
nificativa, movendo-se do formato tradicional em sala de aula para ambientes de ensino
online. Este aumento pode ser atribuido, em grande parte, a mudanga global para o ensino
a distancia provocada pela pandemia da COVID-19, que acelerou a adocao de ferramentas
e recursos de aprendizagem online. Além disso, plataformas especializadas em entrevis-
tas técnicas, como HackerRank e LeetCode, t€ém promovido a importancia da resolugao
de problemas como um meio para alcan¢ar melhores posi¢des no mercado de trabalho.
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A acessibilidade destas plataformas democratizou a educagao, permitindo que alu-
nos de todo o mundo adquiram competéncias de programacao de qualquer lugar ligado
a Internet. Com o aumento do uso de plataformas online, o volume de dados gerados
por essas ferramentas cresceu exponencialmente. Isso inclui intera¢des dos usudrios, pro-
gresso no aprendizado, resultados de submissoes, entre outros. A andlise cuidadosa desse
grande volume de dados € essencial para melhorar a experi€ncia de ensino e personalizar
o aprendizado de acordo com as necessidades individuais dos estudantes.

Uma técnica promissora para esse tipo de andlise € a Mineragcdo de Padroes Se-
quenciais (MPS), que permite identificar padroes frequentes de comportamento dos alu-
nos ao longo do tempo. Essa técnica pode ser utilizada para prever o desempenho
dos estudantes, detectar dificuldades no aprendizado e sugerir intervengdes personali-
zadas. Esses padrOes de comportamento frequentes revelam como os alunos interajem
com os recursos didaticos, contribuindo assim para a melhoria continua do ensino online
[Zhou et al. 2010, Zhang and Paquette 2023]

Ocorre que os algoritmos de MPS classicos, como PrefixSpan [Pei et al. 2004],
GSP [Srikant and Agrawal 1996] e SPADE [Zaki 2000], utilizam métodos deter-
ministicos para explorar sequéncias frequentes, aplicando técnicas de poda para reduzir
padrdes candidatos e aumentar a eficiéncia. Estes algoritmos garantem exaustividade e
precisdo na descoberta de padrdes, mas enfrentam desafios de escalabilidade em bases de
dados muito grandes, onde o nimero de possiveis sequéncias cresce exponencialmente.

Nesse cendrio, as metaheuristicas mostram-se particularmente relevantes, pois
oferecem uma maneira robusta de se explorar grandes espacos de busca. Inspiradas
em processos naturais e biologicos, metaheuristicas como Algoritmos Genéticos (AG),
Otimizagao por Colonia de Formigas (OCF), Otimizacao por Enxame de Particulas (OEP)
e Algoritmo de Busca de Harmonia (ABH) t€ém demonstrado grande potencial na desco-
berta de padrdes em dados sequenciais devido a sua capacidade de escapar de 6timos
locais e encontrar solugdes quase 6timas em um tempo computacional razodvel.

Sendo assim, o objetivo deste trabalho € explorar de forma qualitativa a aplicacao
de diferentes metaheuristicas evolutivas para a descoberta de padrdes sequenciais em
um ambiente de ensino de algoritmos. Nesse contexto, discute-se a importancia des-
ses padrdes para a melhoria das estratégias de ensino e a personalizacdo do aprendizado,
apresentando-se um estudo de caso no qual essas técnicas sdo aplicadas a um conjunto de
dados real de interacdes de alunos em um curso de algoritmos.

O presente artigo estd organizado como segue: a Secdo 2 apresenta a
fundamentagdo tedrica acerca da mineragdo de padrdes sequenciais e das metaheuristicas
investigadas; a Secdo 3 apresenta os trabalhos que se relacionam a esta pesquisa; a Se¢ao
4 descreve o processo de andlise dos dados coletados; e a Secdo 5 apresenta a conclusio
do trabalho.

2. Mineracao de Padroes Sequenciais (MPS)

A mineragdo de padrdes sequenciais (MPS) é uma tarefa essencial na descoberta de co-
nhecimento em grandes bases de dados. Seu objetivo principal € identificar subsequéncias
frequentes em um conjunto de sequéncias. Algoritmos classicos, como o PrefixSpan
[Pei et al. 2004], GSP (Generalized Sequential Patterns) [Srikant and Agrawal 1996] e
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SPADE (Sequential PAttern Discovery using Equivalent Class) [Zaki 2000], utilizam
abordagens deterministicas para explorar o espaco de busca de sequéncias frequentes.

Esses métodos frequentemente empregam técnicas de poda para reduzir o nimero
de padrdes candidatos a serem avaliados, aumentando assim a eficiéncia da mineragao.
Por exemplo, o PrefixSpan evita a geracdo explicita de padrdes candidatos ao projetar
o banco de dados de entrada em sub-bancos de dados mais gerencidveis, enquanto o
GSP aplica uma estratégia de jun¢do e poda baseada no suporte minimo [Pei et al. 2004,
Agrawal and Srikant 1995].

Embora esses algoritmos sejam bem estabelecidos e amplamente utilizados devido
a sua capacidade de garantir exaustividade e precisdo na descoberta de padrdes sequen-
ciais, eles enfrentam desafios de escalabilidade quando aplicados a bases de dados muito
grandes ou complexas, onde o nimero de possiveis sequéncias cresce exponencialmente
[Zaki 2001].

Em contraste, a utilizagdo de metaheuristicas na mineracdo de padrdes sequenci-
ais surge como uma abordagem promissora para lidar com a complexidade e escalabili-
dade das bases de dados modernas. Metaheuristicas como algoritmos genéticos, algorit-
mos de colonia de formigas e busca por harmonia sao inspiradas em processos naturais
e bioldgicos e t€m sido aplicadas com sucesso para resolver problemas complexos de
otimizacao.

Por exemplo, algoritmos genéticos utilizam operadores de selecdo, cruzamento e
mutagdo para explorar o espago de busca e evoluir uma populagdo de solugdes candidatas.
De forma semelhante, algoritmos de colonia de formigas utilizam a metéfora de colOnias
de formigas para buscar caminhos otimizados, baseando-se em feromonios virtuais que
guiam a exploracdo [Karimi-Mamaghan et al. 2021].

2.1. Metaheuristicas para Mineracao de Padroes Sequenciais

As metaheuristicas sdo estratégias de otimizagcdo de propdsito geral especialmente tteis
em situacoes em que métodos exatos de busca sdo invidveis devido a alta dimensio-
nalidade ou a natureza complexa do espago de busca. Elas ndo garantem encontrar a
solu¢do 6tima, mas podem encontrar boas solucdes em um tempo razoavel. Outra van-
tagem das metaheuristicas € sua flexibilidade e adaptabilidade, permitindo ajustes finos e
hibridiza¢des para diferentes tipos de problemas [Parpinelli and Lopes 2011].

2.1.1. Algoritmo Genético

O Algoritmo Genético (AG) foi proposto por J. H. Holland em 1975, inspirado na Teoria
da Evolucdo de Darwin [Pires and Silva 2016]. Os conceitos evolutivos sdo usados para
definir uma técnica de busca para resolver problemas de otimizagdo. Nessa técnica, uma
populacao de solu¢des candidatas (inicializada aleatoriamente) evolui por meio da sele¢ao
dos individuos mais aptos (melhores solu¢des candidatas), crossover e mutacgao.

O processo comeca com um conjunto de individuos (populacdo), onde cada in-
dividuo representa uma solucao candidata para o problema. Durante a selecdao dos pais,
um conjunto de individuos € escolhido para reproducdo. Os métodos mais comuns de
selecdo incluem roleta, classificacdo e torneio.
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Os individuos selecionados sdo recombinados por meio de crossover para gerar
novos individuos. Uma das abordagens mais simples € o cruzamento de pontos, onde um
ou mais pontos de cruzamento sio escolhidos aleatoriamente e o filho € criado pela troca
dos genes entre os pais.

A mutacdo envolve pequenas modificacdes nas solucdes candidatas geradas.
Nesta etapa, um ou mais bits sdo alterados de acordo com uma probabilidade de mutacao.
A mutagdo € fundamental para manter a diversidade genética da populagdo e evitar a
convergéncia prematura para solu¢des subotimas.

Por fim, as novas solugdes candidatas geradas pelo crossover e pela mutagcdo sao
entdo avaliadas em relacdo a funcdo objetivo, e a populagdo atual € atualizada. Muitas
vezes, os melhores individuos da populagdo sdo mantidos, e até 10% das piores solucdes
candidatas podem ser preservadas para manter a diversidade. O algoritmo termina quando
o critério de parada € alcancado.

2.1.2. Otimizacao por Enxame de Particulas

A Otimizagao por Enxame de Particulas (OEP), proposta por Russell Eberhart e James
Kennedy, € inspirada nos comportamentos coletivos observados em bandos de passaros
e cardumes de peixe [Eberhart and Kennedy 1995]. Este algoritmo utiliza informacdes
tanto locais quanto globais para guiar o movimento e melhorar a qualidade das solugdes
candidatas representadas pelas particulas.

Cada particula no OEP € caracterizada por trés componentes principais: veloci-
dade, um vetor de valores continuos que indica a direcdo e a magnitude do movimento
da particula; posicdo, um vetor de valores continuos que representa a solucao candidata
atual; e melhor local (F.s:), a melhor posicao encontrada pela particula at€ 0 momento. O
algoritmo também armazena o Melhor Global (G5 ), que € a melhor posi¢do encontrada
por qualquer particula no enxame.

O movimento das particulas é influenciado por suas experiéncias individuais
(Pyest) € pela experiéncia coletiva do enxame (Gpest). A cada iteracdo, as velocidades
das particulas sao ajustadas levando em conta suas velocidades anteriores, a diferenca en-
tre suas posicoes atuais e suas melhores posicoes individuais, além da diferenca entre suas
posicoes atuais e a melhor posicdo global encontrada pelo enxame. Esses ajustes consi-
deram fatores como a inércia da particula e os coeficientes que determinam a influéncia
das experi€éncias individual e coletiva.

O processo de atualizacao continua até que um critério de parada seja atingido, que
pode ser um nimero méximo de iteracdes ou a convergéncia para uma solucao aceitdvel.

2.1.3. Otimizacao por Colonia de Formigas

A Otimizacao por Colonia de Formigas (OCF) foi proposta por Marco Dorigo em 1992,
inspirada no comportamento de busca de alimentos das formigas [Dorigo 1992]. As for-
migas depositam feromOnio ao longo de seu caminho, criando trilhas que outras formigas
seguem, com a intensidade do feromodnio influenciando a probabilidade de escolha das
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trilhas.

No OCF, uma populagdo de formigas € utilizada para construir solu¢des para um
problema de otimizacao. Cada formiga constréi uma solucio ao adicionar componentes
a solucao parcial com base na quantidade de feromdnio e em uma medida heuristica da
qualidade do componente. O algoritmo inicia com a defini¢do dos paradmetros, como o
numero de formigas, o coeficiente de evaporagdo do feromonio (p), € os parametros de
controle (o e 3). Além disso, a quantidade de feromdnio em todas as arestas € inicializada
com um valor inicial 7.

Enquanto constroem suas solu¢des, as formigas escolhem os componentes de ma-
neira probabilistica, considerando tanto a quantidade de feromonio presente nas arestas
(7:;) quanto a informagao heuristica associada a elas (7;;). A probabilidade PZ’; de uma
formiga k escolher um determinado componente 7 apds outro componente j é calculada
com base em uma combinagdo desses fatores, ajustada pelos parametros de controle.

Depois que todas as formigas completam suas solucdes, a quantidade de fe-
romOnio nas arestas € atualizada para refletir a qualidade das solucdes encontradas. Esse
processo de atualizagdo leva em conta a evaporacao natural do feromonio e a quantidade
depositada por cada formiga, refor¢cando as arestas que fazem parte de solu¢des melho-
res. A evaporacdo € essencial para evitar a convergéncia prematura, garantindo que a
exploracdo continue ao longo das iteracoes.

O processo de construcdo de solucdes e atualizacdo de feromonio € repetido até
que um critério de parada seja atingido, como um nimero méaximo de iteracdes ou a
convergéncia para uma solucao aceitavel.

2.1.4. Algoritmo de Busca de Harmonia

O Algoritmo de Busca de Harmonia (ABH) é uma heuristica de busca baseada no pro-
cesso de improvisacao dos musicos de jazz [Geem et al. 2001]. No jazz, os musicos ten-
tam ajustar os tons de seus instrumentos, de forma que as harmonias gerais sejam oti-
mizadas devido a aspectos estéticos. Comegando com algumas harmonias, eles tentam
alcancar melhores harmonias através da improvisagao.

Essa analogia pode ser usada para derivar heuristicas de busca, que podem ser
usadas para otimizar uma determinada funcdo objetivo em vez de harmonias. Aqui os
musicos sdo identificados com as varidveis de decisdo e as harmonias correspondem as
solugcdes. Tal como os musicos de jazz criam novas harmonias através da improvisagao,
o algoritmo ABH cria iterativamente novas solu¢des baseadas em solugdes passadas e em
modificacdes aleatdrias.

O algoritmo ABH inicializa a Harmony Memory (H M) com solugdes geradas
aleatoriamente. O numero de solu¢des armazenadas na memoria [ M € definido pelo
Harmony Memory Size (H M S). Entdo, iterativamente, uma nova solugdo € criada como
segue. Cada varidvel de decisdao € gerada considerando a memoria e uma possivel
modificacdo adicional ou por selecao aleatoria.

Os parametros que sao utilizados no processo de geracao de uma nova soluc¢ao sao
chamados Harmony Memory Considering Rate (H M C R) e Pitch Adjusting Rate (PAR).
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Cada varidvel de decisdo € definida como o valor da varidvel correspondente de uma das
solugdes na H M com probabilidade de HMCR, e uma modificagdo adicional deste valor
¢ realizada com probabilidade de PAR.

Caso contrario, com probabilidade de 1— H M C'R, a variavel de decisdo é definida
com um valor aleatério. Apds a criacdo de uma nova solucdo, ela é avaliada e comparada
com a pior solucdo da memoria. Se o seu valor objetivo for melhor que o da pior solugdo,
substitui a pior solucdo no HM. Este processo € repetido até que um critério de parada
seja satisfeito.

3. Trabalhos Relacionados

As metaheuristicas AG, OCF, OEP e ABH tém sido aplicadas no contexto educacional
para personalizar e otimizar a experiéncia de aprendizagem dos estudantes. Os estu-
dos apresentados a seguir propdem abordagens promissoras para enfrentar os desafios de
sobrecarga cognitiva e desorientagdo dos alunos, proporcionando um aprendizado mais
eficiente e personalizado.

Em [Bhaskar et al. 2010] € descrito um sistema que utiliza AGs para criar es-
quemas de aprendizado adaptativos baseados no contexto especifico de cada aluno. O
método considera multiplos parametros, como perfil, preferéncias e infraestrutura, para
gerar conteudos de ensino personalizados. A eficicia foi demonstrada com um curso de
redes de computadores, onde o algoritmo gerou esquemas de aprendizagem adaptados as
necessidades e preferéncias individuais dos alunos.

Em [Sharma et al. 2012], é proposto um algoritmo baseado na metaheuristica
OCEF, que avalia o nivel de um aprendiz e recomenda os conceitos apropriados para ele.
Esse algoritmo € sensivel as mudangas nos comportamentos de aprendizagem de cada
aluno e ajusta suas estratégias para recomendar o préximo conceito de acordo com a ne-
cessidade. Os comportamentos dos alunos anteriores sdo capturados e utilizados para
recomendar conteudo a futuros alunos.

Em [Li et al. 2012] € detalhado o uso de metaheuristicas para compor cursos per-
sonalizados, atendendo as necessidades individuais dos alunos. O processo utiliza as me-
taheuristicas AG e OEP na etapa de composicao do curso personalizado. Os experimentos
realizados mostraram que, com até 300 materiais de aprendizagem, o OEP se destaca pela
eficiéncia em termos de tempo e nimero de geracdes necessdrias para convergir para uma
solucdo 6tima. Com mais de 300 materiais, o AG foi mais eficiente.

Por fim, em [Hnida et al. 2016], o algoritmo ABH foi sugerido como abordagem
ao problema de sequenciamento curricular. Esse algoritmo € inspirado no processo de
improvisacdo musical, em que um grupo de musicos improvisa o tom de seus instrumen-
tos, buscando a harmonia perfeita. A pesquisa adapta o ABH para sequenciar objetos de
aprendizagem de maneira a maximizar a relevancia dos conteudos apresentados aos alu-
nos, considerando o nivel de conhecimento dos alunos e as inter-relagdes de conteudos.

Esses estudos mostram que a aplicacao de metaheuristicas pode trazer beneficios
significativos para a personalizacdo das experiéncias de aprendizagem. O presente traba-
lho expande essas investigacdes ao explorar o uso dessas metaheuristicas especificamente
no contexto do ensino de algoritmos, buscando identificar padrdes que possibilitem me-
lhorar as estratégias de ensino e a personalizacdao do aprendizado.
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4. Metodologia

Esta secdo descreve o processo de andlise de dados adotado no presente estudo. A Secao
4.1 detalha o processo de coleta dos dados. A Secdo 4.2 discute as atividades realizadas
de limpeza e transformacdo dos dados relacionais em dados sequenciais. A Secdo 4.3
explora brevemente o conjunto de dados, proporcionando um entendimento mais claro ao
leitor. A Secdo 4.4 aborda a técnica de mineracdo de padrdes sequenciais apoiada por
metaheuristicas evolutivas. Por fim, a Secdo 4.5 discute os resultados obtidos.

4. Modelar 5. Interpretar
Figura 1. Metodologia de analise.

4.1. Obtencao dos Dados

A coleta foi realizada mediante consulta direta a base de dados da plataforma de ensino
utilizada na disciplina de Algoritmos I do Curso de Ciéncia da Computacdo da Univer-
sidade Federal do Maranhdo. Os dados foram obtidos a partir do cruzamento entre as
tabelas de questdes e submissdes, resultando em um conjunto de dados composto pe-
las seguintes colunas: usuario, questao, conceito, turma, tipo_resultado, linguagem,
codigo, data_criacao, tempo_inicial, tempo_final e resultado.

A plataforma funciona internamente como um sistema de juiz online, sendo capaz
de compilar os c6digos-fonte submetidos pelos alunos e executd-los contra casos de teste
previamente definidos, avaliando o resultado produzido pelas submissdes em: sucesso, se
nenhum caso de teste falhar; erro de compilacao, se houver qualquer falha no processo
de compilacdo; tempo limite excedido, se o cédigo for incapaz de gerar os resultados
esperados no tempo previsto; ou erro de execucao, se algum caso de teste falhar.

No periodo de 2021 a 2023, quando os dados foram coletados, a plataforma ofe-
receu material tedrico e atividades praticas de programacao acerca de quatro topicos:
variaveis e atribuicao; comandos condicionais; lacos de repeti¢do; vetores e listas. Du-
rante esse periodo, os alunos puderam navegar livremente pelos conteidos disponibili-
zados na plataforma, sem que lhes fosse oferecido qualquer tipo de suporte adicional a
navegacdo. Além disso, a disciplina foi lecionada sempre pelo mesmo professor.

4.2. Limpeza e Transformacao dos Dados

A etapa de limpeza envolveu a remog¢ao dos alunos com quantidades de interagdes muito
discrepantes (outliers), identificados por meio do método do intervalo interquartilico. An-
tes da limpeza, o primeiro quartil (();) da distribuicao de interacdes por aluno era de 21,
enquanto o terceiro quartil (()3) era de 72, resultandoemum IQR = Q35— Q) = 72—-21 =
51. Foram considerados outliers quaisquer observa¢des menores que ()1 — 1,5 X IQR =
21—1,5x51 = —55,5 oumaiores que e Q3+1,5x IQR = 72+1,5x51 = 148, 5. Como
resultado desse processo, 16 usudrios e 4.029 submissdes foram excluidos da anélise.

Em seguida, os registros de submissdo foram convertidos de um formato relacio-
nal para uma estrutura de lista. Isso envolveu primeiro agrupar as submissdes por usuario
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e, em seguida, ordenar cada grupo pela data e hora das interagdes, criando sequéncias
temporais de atividades. O objetivo dessa transformacdo é simplificar a identificacio de
padroes de comportamento e outros fatores relevantes ao desempenho dos alunos, con-
forme serd apresentado nas secdes seguintes.

4.3. Analise Exploratoria e Visualizacao dos Dados

Esta etapa tem como principal objetivo entender a estrutura dos dados, buscando identi-
ficar padrdes e detectar anomalias, assim como resumir as principais caracteristicas dos
dados com a ajuda de métodos visuais. Apds a etapa de limpeza, o conjunto de dados
possui um total de 13.916 submissdes realizadas por 313 alunos de 7 turmas (semestres)
diferentes, todas escritas em Python.

Estdo presentes no conjunto de dados um total de 68 (sessenta e oito) problemas,
dos quais 7 sdo sobre varidveis e atribui¢ao; 12 sobre comandos condicionais; 29 sobre
lagos de repeticdo; e 20 sobre vetores e listas, conforme apresentado na Tabela 1. As
questdes possuem niveis de dificuldade variados, partindo de um simples “Hello World”
até o célculo de niimeros primos em um determinado intervalo.

Tabela 1. Distribuicao das questoes por topico.

Topico Identificadores
Variaveis e Atribui¢ao 3,4,6,7,8,12,80,82,84, 88,206,210
Comandos Condicionais 5,10,11,13,14,15, 18,19, 30,94, 106, 216
Lagos de Repeticio 16, 17,26, 31,38, 39,40, 41,42,43,44, 45,46, 47, 48,49, 50,51, 52, 53, 54,
236, 238, 240, 242,244, 246, 248, 250
Vetores e Listas 25,27,29,56,57,58,59,60,65,67,69,71,72,73,74,75, 76, 254, 256, 262

No conjunto de dados, podem ser encontradas 6.557 solugdes bem-sucedidas;
5.155 submissdes com erros de compilagdo; 2.140 resultaram em erros de tempo de
execucao; e 64 submissoes que excederam o limite permitido. Os tipos de resultado estao
distribuidos pelas questdes conforme representado na Figura 2.
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Figura 2. Distribuicao dos tipos de resultado por questao.

Em média, cada aluno teve 44,46 interacdes, mas com uma grande variagao, refle-
tida no desvio padrao de 32,95. O aluno menos participativo teve apenas uma interacao,
enquanto o mais ativo teve 184. Em relacdo as questdes, cada uma recebeu em média
400,69 interagdes, com um desvio padrdo ainda maior, de 404,27. A questio menos
popular teve 16 submissdes, enquanto a mais popular teve 1.801. Esses dados demons-
tram uma grande diversidade tanto na participacdo dos alunos quanto no interesse pelas
questodes.
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4.4. Modelagem do Problema

A abordagem adotada neste trabalho baseia-se na constru¢ao de um grafo, onde os nds re-
presentam as questdes com as quais os alunos da plataforma de ensino interagiram. Cada
n6 é enriquecido com informacdes sobre o nimero de tentativas realizadas para resol-
ver aquela questao especifica. As arestas, por sua vez, indicam o nimero de transi¢oes
de uma questdo para outra, criando assim uma representacao grafica das trajetdrias de
aprendizado.

Para extrair padrdes sequenciais desse grafo, foram geradas solugdes candidatas
utilizando quatro metaheuristicas distintas: AG, OEP, OCF e ABH. A fun¢do objetivo
utilizada para avaliar a qualidade dessas solu¢des foi a maximizag¢dao do somatdrio das
arestas do grafo. Essa fun¢do objetivo, quando aplicada a uma solu¢do candidata, gera
um valor chamado fitness, que reflete quao consistente e frequente € a trajetéria de apren-
dizado identificada entre os alunos.

Cada metaheuristica foi configurada para buscar sequéncias de tamanho 7, ao
longo de 10.000 geracdes. As Figuras 3, 4 e 5 detalham, respectivamente, o valor da
funcdo de fitness por geracao, o tempo de execugdo (em segundos) e a memoria consu-
mida (em MB).
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Cada algoritmo foi executado 30 vezes no dataset para garantir a robustez
dos resultados. Os experimentos foram realizados em um ambiente com as seguintes
especificagdes: CPU 17-8550U @ 1.80GHz 1.99 GHz, 16 GB de RAM DDR4, SSD
de 512 GB, rodando Windows 11 x64. O resultado dos experimentos ¢ um banco de
sequéncias ordenado com base no somatdrio dos pesos das arestas, conforme represen-
tado na Fig. 6:

LLLLLL (inicio, 3_1,6_1,6_2,6_3, 6_4, 6_5 : 830)

m—

(inicio, 3_1,4_1,6_1,6_2, 6_3, 6_4 : 759)

S— (inicio, 3_1,3_2,3_3,6_1,6_2, 6_3 : 737)

GRAFO METAHEURISTICA BANCO DE SEQUENCIAS

Figura 6. Processo de execucao das experimentos.

4.5. Interpretacao dos Resultados

Os resultados obtidos na etapa anterior indicam que o algoritmo OCF apresenta um de-
sempenho superior em termos de fifness em comparacao com os demais, para o conjunto
de dados em analise. Na pratica, isso significa que o algoritmo € capaz de descobrir a
trajetéria de aprendizagem mais adotada pelos alunos de forma mais rdpida. Outros algo-
ritmos que também mostraram bom desempenho foram o OEP e o AG, que conseguiram
encontrar sequéncias relevantes em um nimero adequado de geragdes. Em contrapartida,
o algoritmo ABH apresentou um desempenho consideravelmente inferior, necessitando
cerca de 50.000 geragdes para alcangar a convergéncia.

Em termos de tempo de execucao e consumo de memdria, o algoritmo OCF apre-
senta desvantagens em relagdo aos concorrentes. Seu tempo de execugdo € quase duas
vezes maior que o dos outros algoritmos, e seu consumo de memoria também € mais
elevado. Por outro lado, os algoritmos OEP e AG conseguem alcangar resultados simila-
res em termos de fitness, mas com menor uso de recursos. O algoritmo ABH destaca-se
pelo menor tempo de processamento, pois realiza apenas um ajuste na populacdo a cada
geragdo, substituindo a pior harmonia por uma solu¢do candidata melhor, quando esta €
encontrada.

A Tabela 2 detalha os padrdes mais frequentes identificados pelos algoritmos. Os
resultados mostram que os alunos enfrentam grandes dificuldades para superar as questoes
6,7, 11 e 12. Essas quest0es se destacam em relag@o as demais, justificando a dificuldade
adicional enfrentada pelos alunos. Por exemplo, nas questdes 6 e 7, conforme mostra a
Tabela 3, o professor exige a formatacdo da saida com um ndmero especifico de casas
decimais, porém, a plataforma nao fornece exemplos de como fazer isso. As questdes 11
e 12 envolvem nao apenas comandos condicionais, mas também conceitos matematicos
de sistemas lineares, acrescentando um nivel extra de complexidade.

Tabela 2. Dez maiores sequéncias.

Id. Padrao Sequencial Soma || Id. Padrao Sequencial Soma
1 inicio,3-1,6.1,6.2,6.3,6-4,6_5 830 6 6.1,6-2,6.3,6.4,6.5,6_6,6_7 717
2 | inicto,3.1,4.1,6.1,6.2,6.3,6_4 759 7 inicio,3-1,6.2,6.3,6.4,6.5,6_6 699
3 | inicio,3.1,3.2,3.3,6.1,62,6_3 737 8 51,6.1,6-2,6.3,64,6.5,6_6 683
4 | inicio,3.1,6.1,62,6.3,6.4,7_1 728 9 | inicio,3.1,4.1,12.1,12.2,12.3,12.4 663
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[ 5 [ inicio,31,61,62,63,64,72 [ 723 ][ 10 [ 4nicio,3.1,4.1,5_1,11.1,11.2,11.3 | 620 |
Tabela 3. Enunciados das Questées

Id Enunciado Topico

3 Imprima a mensagem “Hello World!” na tela. Atencdo para caracteres maiusculos e | Varidveis e
minusculos e para a exclamagdo, que também precisa ser impressa. Atribuicdo

4 | Escreva um programa que pede para o usudrio digitar um inteiro. O programa deve exibir | Varidveis e
como resultado o dobro desse nimero inteiro. Atribuicio

5 Escreva um programa que pede para o usudrio informar a medida da base e da altura de um | Comandos
retangulo (ambos inteiros). Depois, o programa imprime em uma linha isolada o valor da | Condicio-
area desse retangulo. nais

6 Faca um programa que pede para o usudrio informar a medida da base e da altura de um | Varidveis e
retangulo (ambos reais, com uma casa decimal). Depois, o programa imprime em uma linha | Atribui¢do
isolada o valor da drea desse retdngulo, com uma casa decimal de precisio.

7 Crie um programa que receba dois niimeros inteiros do usudrio: o primeiro € o nimero de | Varidveis e
gols feitos por uma determinada equipe no campeonato e o segundo é o nimero de gols | Atribui¢do
sofridos. Visto que o saldo de gols € a diferenca entre o nimero de gols feitos e gols sofridos,

e que o campeonato tem 38 jogos, calcule a média do saldo de gols de cada equipe por jogo.

11 | Faca um programa em que o usudrio informa dois inteiros, que chamaremos de SOMA e | Comandos
SUBTRACAO. A SOMA é a soma de magis e bananas que o usudrio comeu durante a | Condicio-
semana. J4 SUBTRACAO corresponde 2 diferenca entre a quantidade de bananas e de magds | nais
que aquele usudrio comeu durante a semana. Dados os dois inteiros SOMA e SUBTRACAO,
seu programa deve exibir a quantidade de magas que o usudrio comeu durante a semana.

12 | Faga um programa em que o usudrio informa trés inteiros em trés linhas isoladas. O primeiro | Varidveis e
inteiro corresponde a soma de magas e laranjas que ele comeu durante a semana. J4 o segundo | Atribui¢do
inteiro corresponde a soma de macgas e bananas que ele comeu. Por fim, o terceiro inteiro
corresponde a soma de laranjas e bananas que ele comeu. Dadas as trés somas, imprima em
trés linhas isoladamente a quantidade de magas (primeira linha), laranjas (segunda linha) e
bananas (terceira linha) que o usudrio comeu durante aquela semana.

Conforme ilustrado na Figura 7, os alunos geralmente resolvem a questdo 3,
“Hello World”, e em seguida avancam diretamente para a questio 6, “Area de um
Retangulo Real”, que exige a formatacdo da saida com duas casas decimais. Outra ca-
racteristica observada € que os alunos tentam responder as questdes do tépico “Coman-
dos Condicionais” (questdes 5 e 11) sem terem concluido as questdes de “Varidveis e
Atribui¢do”, o que ndo condiz com o comportamento desejado pelo professor. A detec¢ao
desse tipo de padrao € essencial para que o professor possa intervir e evitar um eventual
processo de desmotivacao causado pelos sucessivos erros em uma mesma questao. Essa
intervencdo pode incluir a revisdo das questdes, o fornecimento de exemplos praticos ou
até mesmo a reorganizacao das questoes.

Figura 7. Grafo obtido a partir das maiores sequéncias.
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5. Conclusao

O presente trabalho investiga como metaheuristicas evolutivas podem ser utilizadas para
realizar a mineracdo de padrdes sequenciais em ambientes voltados ao ensino de algorit-
mos, extraindo assim as trajetorias de aprendizagem mais frequentes. O conjunto de dados
analisado no presente trabalho diz respeito a um total de 13.916 submissoes de codigo,
escritas na linguagem de programacgao Python, realizadas por 313 alunos matriculados em
7 turmas diferentes, para um total de 68 problemas.

A abordagem deste trabalho baseia-se na constru¢do de um grafo para mode-
lar a interacdo dos alunos com questdes de uma plataforma de ensino. Os nds repre-
sentam as questdes, enriquecidos com informagdes sobre o nimero de tentativas, e as
arestas indicam as transicOes entre questoes, criando trajetérias de aprendizado. Qua-
tro metaheuristicas (AG, OEP, OCF, ABH) foram usadas para gerar solu¢des candidatas,
buscando maximizar o somatodrio das arestas do grafo. As solugdes foram avaliadas ao
longo de 10.000 geragdes, detalhando o valor de fitness por geragdo, tempo de execucgdo e
memoria consumida. Experimentos foram realizados 30 vezes, resultando em um banco
de sequéncias ordenado pelos pesos das arestas.

Os resultados indicam que o algoritmo OCF teve o melhor desempenho em iden-
tificar trajetdrias de aprendizado, embora com maior tempo de execugao e consumo de
memoria. O OEP e AG também mostraram bom desempenho, com menor uso de re-
cursos, enquanto o ABH necessitou de mais geracdes para convergir. Os padrdes mais
frequentes revelaram dificuldades dos alunos nas questdes 6, 7, 11 e 12, muitas vezes
devido a complexidade adicional nao exemplificada pela plataforma.

Os padroes extraidos podem melhorar o ambiente de ensino de varias maneiras.
Primeiramente, ajudam a identificar quais questdes precisam de revisdo, facilitando para
que os alunos as superem com menos tentativas. Além disso, permitem definir uma
sequéncia ideal para a apresentacdo das questdes na interface grafica, garantindo que os
alunos percebam um aumento gradual na dificuldade e se mantenham motivados a con-
tinuar usando a plataforma. Finalmente, oferecem ao professor uma compreensao mais
profunda do processo de aprendizagem, mostrando como os alunos interagem com a pla-
taforma e permitindo intervenc¢des rapidas para evitar a desmotivagao.

No entanto, o trabalho apresenta algumas limitacdes que devem ser consideradas.
Primeiramente, o tempo de execucao elevado do algoritmo OCF pode ser um obstaculo
em aplicacOes em larga escala, onde a rapidez na obtencao de resultados € crucial. Além
disso, a andlise foi limitada a um conjunto especifico de dados e questdes, o que pode
restringir a generalizacao dos resultados para outros contextos educacionais ou diferentes
plataformas de ensino. Também, o consumo de memdria elevado pode limitar a aplicabi-
lidade em sistemas com recursos computacionais mais restritos.

Como trabalhos futuros, vislumbra-se a integracdo da mineracdo de padroes se-
quenciais utilizando metaheuristicas evolutivas ao ambiente de ensino analisado, com o
objetivo de automatizar a recomendacao de problemas com base na navegacao de usudrios
com comportamentos de aprendizagem similares. Além disso, essa integracao pode for-
necer feedback imediato ao professor, permitindo ajustes conforme os alunos utilizam a
plataforma.
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