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Abstract. Developing a computer program is a process of solving problems
that results in several possibilities of solutions. Thus, the assessment of
programming exercises demands a lot of efforts both in manual evaluation
when several potential solutions are analyzed, as the automatic assessment,
when many solutions should be provided as inputs. In order to assist teachers
to identify solution models from programs developed by students, this paper
proposes a clustering-based system to recognize solution models and to map
them in scores assigned by teachers. The first application of this system
experiments on two real bases of programs developed by programming students
showed promising results.
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Resumo. O desenvolvimento de um programa de computador é um processo
de resolucdo de problema que resulta em vdrias possibilidades de solugoes.
Dessa forma, a avaliacdo de exercicios de programacdo demanda muito
esforco do professor tanto na avaliacdo manual, quando analisam-se vdrias
possibilidades de solucoes, quanto na avaliagdo automdtica, quando vdrios
modelos de solucoes devem ser fornecidos como entradas. Com o objetivo
de auxiliar professores na identificacdo de modelos de solucdes a partir de
programas desenvolvidos por alunos, este trabalho propde um sistema baseado
em clustering para reconhecimento de modelos de solucdes e para mapeamento
dessas solucoes em escores atribuidos por professores. Os primeiros experi-
mentos de aplicacdo desse sistema em duas bases de programas desenvolvidos
por estudantes de programacdo apresentaram resultados promissores.

Palavras-chave: Modelos de solucdes, Programacdo, Clustering, Riibricas.

1. Introducao

O desenvolvimento de programas de computador como parte do processo de aprendiza-
gem de programacao €é uma pratica que resulta em vdrias possibilidades de solucdes para
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cada problema a ser resolvido. Dessa forma, o processo de avaliacdo de exercicios de
programagdo demanda de professores um grande esfor¢o de andlise de diversas solugdes
para descobrir modelos de solugdes, no caso de avaliacdes manuais; e de composicdo de
modelos de solucdes, no caso de avaliagdes automdticas que requerem entradas de gaba-
ritos. Nesse ultimo caso, o problema se amplia, uma vez que nem sempre o professor
conhece antecipadamente todas as possiveis solucdes para um exercicio de programacao.

Problemas similares ao problema de reconhecer modelos de solugdes ou represen-
tacdes da diversidade a partir de um conjunto de solugdes de exercicios sdo tratados em
muitos trabalhos cientificos como um processo de selecao de amostras representativas de
um conjunto de padrdes como, por exemplo, textos, imagens e pessoas.

Para resolver essa classe de problemas, t€ém-se desenvolvido, vérias estratégias
tecnoldgicas de amostragem seletiva ([Lindenbaum et al. 2004], de aprendizagem ativa
[Tuia et al. 2011, Oliveira et al. 2014] e de rubricas [Kwon and Jo 2005] para apoiar do-
centes na avaliacdo manual e automaética de exercicios. Essas tecnologias, em geral, sdo
desenvolvidas para sistemas de aprendizagem supervisionada, isto é, sistemas que apren-
dem através de exemplos para tomarem decisdes de forma autonoma [Kotsiantis 2007].

Para o dominio da programacio, uma sugestdo para reconhecer a variedade de so-
lucdes € a aplicacao de algoritmos de clustering [Naude et al. 2010]. Seguindo essa ideia,
com o objetivo de auxiliar professores na avaliacdo de exercicios de programacao, propo-
mos um sistema de reconhecimento automético de possiveis solucdes e de mapeamento
dessas solugdes em escores atribuidos por professores.

O reconhecimento de modelos de solu¢des e da diversidade destas € realizado a
partir de uma cole¢do de programas em Linguagem C desenvolvidos por estudantes para
um exercicio de programacdo. J4 o mapeamento em escores consiste em solicitar ao pro-
fessor a atribui¢do de escores para os modelos de solugdes reconhecidos. Esses modelos
de solugdes sdo, desse modo, utilizados como gabaritos de entrada de um avaliador auto-
madtico ou como treino de avaliadores de aprendizagem supervisionada.

Este trabalho foca-se na selecao de modelos de solugdes para composi¢cdo de ga-
baritos de exercicios de programacgdo. No entanto, esses modelos podem também ser uti-
lizados por professores para gerar exemplos representativos de padroes de desempenhos
informando critérios de avaliagdes no esquema de ruabricas [Mertler 2001].

As contribuicdes do sistema proposto sdo agilizar o processo de avaliacao iden-
tificando automaticamente os potenciais gabaritos para cada exercicio de programagao e
oferecer aos estudantes maior clareza do processo avaliativo fornecendo-lhes uma ampla
variedade de solugdes explicadas a partir dos escores atribuidos por professores.

Este trabalho estd organizado conforme a ordem a seguir. Na Secdo 2, apresenta-
mos os trabalhos relacionados que oferecem mecanismos de selecdo automatica de mo-
delos de solucdes de exercicios. Na Se¢do 3, descrevemos a nossa proposta metodold-
gica para reconhecimento de solucdes e o algoritmo de clustering utilizado. Na Secdo 4,
apresentamos o primeiro experimento realizado em duas bases de solucdes de exercicios
desenvolvidas por estudantes de programacgdo e os resultados alcancados. Na Secdo 5,
concluimos com as consideragdes finais e trabalhos futuros.
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2. Trabalhos Relacionados

A estratégia tecnoldgica deste trabalho foi desenvolvida como uma extensdo do sis-
tema PCodigo [Oliveira et al. 2015b], visando reduzir esfor¢co do especialista humano
[Oliveira et al. 2014] através da selecdo de amostras de treino para sistemas de aprendi-
zagem supervisionada [Lindenbaum et al. 2004, Tuia et al. 2011, Oliveira et al. 2015a] e
da apresentacdo de critérios de avaliacdo no esquema de riabricas [Kwon and Jo 2005].

O PCodigo € um sistema de apoio a pratica assistida de programacdo que, inte-
grado ao Moodle, recebe solugdes de atividades de programacgdo submetidas por alunos,
executa-as em massa, realiza andlises e emite relatérios de avaliagdo para professores
como, por exemplo, relatérios de plagio [Oliveira et al. 2015b].

A reducdo de esforco do especialista humano no fornecimento de exemplos para
treino de sistemas de aprendizagem supervisionada tem sido uma tematica abordada em
muitos trabalhos de pesquisa. O trabalho de [Oliveira et al. 2014], por exemplo, pro-
poe uma estratégia de aprendizagem ativa que visa selecionar uma quantidade minima de
exemplos de textos do Twitter para um especialista classifica-los e, a partir desses exem-
plos, classificar automaticamente uma grande quantidade de outros tweets.

Uma estratégia mais recente, que € aplicada para selecionar amostras representa-
tivas de exercicios de programacdo, € o método de selecdo nao-aleatéria de amostras de
treino para classificag@o de perfis proposto por [Oliveira et al. 2015a].

Nesse ultimo método, visa-se reduzir o esforco humano na atribuicdo de esco-
res aos exemplos selecionados e, da maquina, na classificacio automadtica, uma vez
que realiza-se reducdo de dimensionalidade da matriz de sessenta dimensdes que re-
presenta solucdes de exercicios em Linguagem C. Para a redu¢do de dimensionalidade,
utiliza-se a andlise fatorial e, para a selecdo de amostras que representem a diversi-
dade de uma colecdo de exercicios de programacdo, utiliza-se o Clustering em Grafo,
[Oliveira et al. 2015a].

A estratégia de selecdo de amostras representativas para treino de sistemas de
aprendizagem supervisionada também pode ser uma opg¢do para definir critérios de ava-
liacdo de um professor no esquema de rdbricas. Seguindo essa ideia, o trabalho de
[Kwon and Jo 2005] aplica uma ferramenta que possibilita a anélise das preferéncias dos
professores e as caracteristicas dos alunos para cada ribrica, explorando a classificacdo e
as regras de associagdo utilizando técnicas de data mining.

O diferencial da nossa estratégia em relacdo as estratégias apresentadas é que
utilizamos processos de clustering ajustados pelo nimero de clusters e pelos indices de
similaridade interna e externa desses clusters para selecionar modelos de solugdes e re-
presentacdes da diversidade de uma colecao de exercicios.

3. Sistema de Reconhecimento de Solucoes de Exercicios
O sistema de reconhecimento de solucdes proposto neste trabalho é uma extensdo
do PCodigo, que € um sistema de apoio a pratica assistida de programacdo atra-

vés da execugdo em massa e andlise de exercicios de programacdo em Linguagem C
[Oliveira et al. 2015b].

O processamento do PCodigo se inicia apds o professor disponibilizar via Mo-
odle, na Visdo do Professor, Exercicios de Programagdo e apds os alunos realizarem
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Submissoes de solugdes para esses exercicios [Oliveira et al. 2015b].

Em resumo, as etapas de processamento do PCodigo consistem em receber so-
lucdes de atividades de programacgdo submetidas por alunos, executd-as, analisi-las para
avaliacdo de indicios de pldgios e emitir relatérios de avaliagdo para professores.

A Figura 1 apresenta a arquitetura do sistema de andlise de solucdes bem como a
sua integracdo ao Pcodigo.

Moodie | }! S :__).i >| PCodigo |
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Matriz S§‘
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Agrupamento
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Atingiu meta de
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Clustering
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Figura 1. Sistema de analise de solucées

Conforme a Figura 1, o Pcodigo € integrado ao Moodle para receber as Submis-
soes de exercicios e fornece como entrada ao sistema de reconhecimento de solugdes
uma Matriz S contendo as submissdes vetorizadas em 60 dimensdes. Nessa matriz, cada
dimensdo de um vetor representa a frequéncia de ocorréncia de uma palavras-chave ou
funcdo da Linguagem C em cddigo-fonte ou um valor 16gico (1=Verdadeiro; O= Falso)
informando, por exemplo, se um programa compila e executa [Oliveira et al. 2015b].

No processamento de Agrupamento de Solugcoes da Figura 1, a Matriz S é subme-
tida ao algoritmo de Clustering Bissecting K-means do software Cluto [Karypis 2003].

Sabendo que ha mais possibilidades das melhores solugcdes de um exercicio se
assemelharem por aproximarem-se de um padrao de resolucao ensinado por um professor
[Naude et al. 2010], para obter um agrupamento com os melhores modelos de solugdes,
realizamos o Ajuste de Clustering. Para isso, repetimos os processos de Formagdo de
Agrupamentos até que, pelo nimero de clusters escolhido, sejam obtidos clusters com
maiores indices de similaridade interna (ISIM) e de similaridade externa (ESIM).

Ap6s o processamento de Agrupamento de Solugdes, sao selecionados dois clus-
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ters: os clusters CH e CD. O cluster CH representa o agrupamento com as melhores
solugdes e o cluster CD, o agrupamento com maior representacao da diversidade.

No médulo de Mapeamento de Escores, os clusters CH e CD sdo apresentados a
um professor para que este atribua escores para cada um dos padrdes desses clusters. Em
seguida, os clusters CH’ e CD’ contendo padrdes avaliados pelo professor sdo enviados
como entradas para os algoritmos de avaliacdo automética de exercicios ABG (Avalia¢do
Baseada em Gabaritos) e ABAS (Avalia¢do Baseada em Aprendizagem Supervisionada).

Os padroes de CH’ enviados para o algoritmo de ABG podem ser utilizados como
modelos de solucdes para atribui¢do de escores a outras solucdes muito semelhantes a
estas. Ja os padroes do CD’ enviados para o algoritmo de ABAS, em um passo mais avan-
cado, representando a diversidade de um conjunto de solu¢des composto de padrdes com
altos, baixos e médios escores, podem ser utilizados como treino do avaliador automético
para que este aprenda o padrdo de correcdo de um exercicio e realize predi¢des de escores
para outros exemplos de solu¢des desse mesmo exercicio.

Uma outra aplicacao da metodologia deste trabalho € utilizar os padrdes avaliados
dos clusters CH’ e CD’ como referéncias de avaliacdo para diferentes niveis de desem-
penhos em um esquema de rubricas. Nesse caso, os professores apresentariam de forma
mais clara seus critérios de avaliacdo de cada exercicio de programacao aplicado, dando
possibilidades ao aluno de refletir sobre sua prépria aprendizagem.

4. Experimentos e resultados

Para a experimentacdo do sistema de reconhecimento de solugdes, utilizamos duas bases
de solugdes de um exercicio de programacao obtidas em turmas reais de programacao de
uma universidade e também utilizadas nos experimentos de [Oliveira et al. 2015a].

A primeira base, que chamaremos de Base-A, reine 100 amostras de solucdes
de um exercicio coletadas em diferentes turmas de programacdo. J4 a segunda base,
que chamaremos de Base-B, é uma base formada de 40 amostras de solu¢cdes do mesmo
exercicio utilizado na Base-A. No entanto, essa base é considerada mais dificil porque foi
obtida em condi¢des controladas de aplicacao de prova. Desse modo, essa base apresenta
uma maior diversidade de solugdes e menor possibilidade de conter amostras plagiadas.

A Base-A e a Base-B foram mapeadas em vetores de 60 dimensdes ou com-
ponentes de habilidades, onde cada dimensdo, conforme j4 informamos, é quantificada
pela frequéncia de ocorréncia de palavras-chave, funcdes e indicadores de funcionamento
(compila, executa) da Linguagem C [Oliveira et al. 2015b, Oliveira et al. 2015a]. Essas
bases compostas de amostras em formato vetorial sdo geradas pelo PCodigo nos proces-
sos de normaliza¢do e indexagdo de submissdes [Oliveira et al. 2015b].

No sistema de reconhecimento de solucdes, essas bases sao submetidas no formato
da Matriz S (Figura 1) ao algoritmo de clustering Bissecting K-means [Karypis 2003]. O
Ajuste de Clustering € realizado até que se alcance o melhor ndmero de clusters com
maiores valores de similaridade interna e externa (ISIM e ESIM, respectivamente).

Apo6s escolher o nimero de clusters mais adequado, selecionamos o cluster mais
provavel de ter as melhores solugdes (CH) e o cluster com a maior representacdo da
diversidade de solugdes (CD).
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Para andlise dos clusters formados, um script gera um relatério com a soma das
dimensdes de cada vetor, o que nos fornece um indicativo de esfor¢o de programacado do
estudante. Em geral, as melhores solu¢des apresentam menos instrucdes € menos linhas
de cddigo, o que pode ser observado nos relatorios das figuras 2 e 3.

4.1. Resultados

Ao aumentarmos o namero de clusters no processamento de Ajuste de Clustering, alcan-
camos valores maiores de ISIM e de ESIM para os clusters formados. Isso nos possibilita
obter clusters mais homogéneos e identificar solugdes atipicas, isto €, solu¢des que sao
Unicas em um cluster.

A Tabela 1, relativa a Base-A de 100 amostras, apresenta como os valores de ISIM
maximo e minimo aumentam e o ESIM minimo diminui, indicando que, aumentando o
nimero de clusters, formam-se clusters mais homogéneos e distintos de outros clusters.

Andlise de Similaridade ISIM-ESIM

No. de clusters | ISim Maximo (%) | ISim Minimo (%) | ESim Médximo(%) | ESim Minimo (%)
1 69.8 69.8 100 100
2 80.8 76 59.5 59.5
3 87.6 76.1 67.9 59.5
4 87.6 72.2 67.9 49.2
5 92.6 72.2 70.2 49.2
6 92.6 72.2 70.5 49.2
7 92.6 72.2 70.5 49.2
8 92.6 83.8 70.5 42.0
9 92.6 79.1 72.6 42.0
10 100 85.0 72.6 30.5

Tabela 1. Analise de similaridade por numero de clusters da Base-A

Para termos clusters mais homogéneos, conforme a Tabela 1, escolhemos dividir
a Base-A em dez clusters. Na Tabela 2, apresentamos como esses dez clusters se organi-
zaram conforme os seus valores de ISIM e ESIM.

Analise de similaridade dos clusters

Cluster | Tamanho | ISim (%) | ESim (%)
0 1 100 30.5
1 2 85.4 42.0
2 4 86.8 53.1
3 5 92.2 63.4
4 21 85.2 61.8
5 22 92.6 70.3
6 8 89.9 67.7
7 10 89.1 70.2
8 14 91.3 72.6
9 13 85.0 70.5

Tabela 2. Analise de similaridade dos clusters da Base-A

Uma vez que os clusters sdo organizados de forma crescente de 0 a N - 1 (N =
Numero de Clusters), os maiores valores de ISIM-ESIM estdo nos clusters identificados
com valores maiores. Da mesma forma, os clusters mais apertados e mais distantes dos
outros, isto €, com menor ESIM, sdo identificados com valores menores [Karypis 2003].

A Figura 2 apresenta os clusters 0, 1,2, 3,4 e 9 da Base-A. Nessas tabelas, cluster
¢é o identificador do cluster, indice é o rotulo de cada amostra dentro dos clusters, nota € o
escore atribuido pelo professor a uma solucdo e somalinha é a soma dos valores dos atri-
butos, isto €, das dimensdes de um vetor representando uma solug¢do desenvolvida por um
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aluno. Os escores altos sdo marcados de verde, os médios, de amarelo e os escores baixos,
de lilas. Observa-se que o Cluster 4 apresenta uma maior diversidade de escores médios
e altos. Por outro lado, o Cluster 9 apresenta-se mais homogéneo com predominancia das
solugdes de altos escores.

Cluster | Indice Nota Somalinha Cluster Indice Nota Somalinha
olalz1 3.0 7 3lal12 3.75 66
3(al37 3.25 45
1|ala9 4.1 10 3lals 4.0 =7
1|al60 3.75 6 3(al73 3.6 63
3lall9 3.5 iz
2|al79 25 128
2|al61 4.8 67 Cluster Indice Nota Somalinha
2|alas 3.0 151 9 al39 4.5 46
2|aled 2.0 84 9 al2e 5.0 50
=l al34 4.75 56
Cluster | Indice Nota Somalinha 9 al2 4.0 84
4lal77 3.7 39 9 ala3 4.3 44
4laloe 5.0 51 =l als0 4.5 39
4lals2 3.25 52 2] al62 2.5 27
4lal78 0.5 99 9 al3z 4.75 79
4lala3 5.0 57 o alsé 1.5 113
4lal3s 5.0 57 2] al9s 3.7 2z
4lals3 4.75 88 9 al69 4.75 75
4lal1o0 4.0 78 o alog 1.2 41
4|al4a9 4.0 51 2] alls 3.75 104
4lalae 5.0 52
4lalzs 3.25 70
4lalzs 3.75 99
4lal74 5.0 56
4lala7 =15 33
4lal72 4.0 80
4lall 4.25 75
4lalzz2 5.0 51

Figura 2. Analise de clusters da Base-A

Para a Base-A, concluimos, portanto, que o Cluster 9 € o mais indicado para ser
o cluster CH, isto €, o cluster homogéneo com mais possibilidades de representar as
solucdes de altos escores, isto €, os modelos de solucdes.

J& o Cluster 4 € o mais indicado para ser o cluster CD, uma vez que apresenta
maior variedade de solugdes com escores altos e médios, que sdo os escores predominan-
tes na Base-A.

Vale destacar que, assumindo que desconhecemos os escores das amostras reu-
nidas nos clusters, nds identificamos o cluster CH pelo maior valor de identificacdo do
cluster, isto é, pelo maior valor de ISIM-ESIM. J4, para identificar o cluster CD, selecio-
namos o cluster mais cheio com menor ISIM-ESIM.

A Tabela 3 apresenta como os valores de ISIM e ESIM dos clusters da Base-B va-
riam a medida que o niimero de clusters aumenta. Para uma divisdo de 10 clusters temos,
portanto, maior [ISIM méaximo, maior ISIM minimo, maior ESIM méaximo e menor ESIM
minimo. Isso significa que a divisdo em 10 clusters da Base-A oferece maior possibilidade
de formar clusters mais homogéneos e bem distintos dos demais clusters.

2389



XXXVI Congresso da Sociedade Brasileira de Computag@o

Analise de Similaridade ISIM-ESIM

No. de clusters | ISim Maximo (%) | ISim Minimo (%) | ESim Maximo(%) | ESim Minimo (%)
1 82.8 82.8 — [
2 90.0 78.9 73.0 73.0
3 94.7 78.9 79.4 73.0
4 100 85.1 79.4 51.7
5 100 87.3 79.4 51.7
6 100 87.3 79.7 51.7
7 100 91.6 79.7 51.7
8 100 91.6 81.8 51.7
9 100 92.9 81.8 51.7
10 100 95.0 82.8 51.7

Tabela 3. Analise de similaridade por nimero de clusters da Base-B

Da mesma forma que analisamos os clusters da Base-A, analisamos a Base-B iden-
tificando os clusters CH e CD. Mas vale destacar, conforme a Figura 3, que os clusters
da Base-B apresentaram-se mais homogéneos e com as solugdes inéditas isoladas nos
primeiros clusters.

S 'FEEE T -
Dlal28 3.75 09 4.0 B4
| |a7s 75
1[al3 3.25 101 Blal40 35 133
| 45 39
2[al79 25 128 8lalz0 35 88|
27 91|
[Cluster indice Nota  |Somali ‘____‘ | 0] 50
[ 322 0 | 51 2.0 82
3.75 78
[Cluster Indice Nota [Somalinha | Blal76 35 100
/al36 30 50 Blaloq 27 88
4[alg4 3.0 82 Blalél 3.2 94
4jali3 375 45 Blalld 3.25 112]
i ' 1 32 = 50
Cluster indice [Nota Somalinha 8lalo 2.75 aéi
5lalg7 3.2 80 | 46
5lalol 3.2 95 8lal60 3.75 6
5lalg0 37 98| 8lallo 35 79
5lal35 .75 a:l Blaiz9 35 93
5lal63 15 108 _ _ ;
[Cluster Indice |Nota Somalinha |
Blaldd 3.75 83
6lalsz2 2.7 | og|
Cluster [Indice [Nota Somalir
(Cluster di? s S
'al33 F 55
7lal23 3.0 98|

Figura 3. Analise de clusters da Base-B

Para a Base-B, selecionamos, conforme a Figura 3, o Cluster 9 como o cluster CH
e 0 Cluster 8, como o cluster CD. Para essa selecdo, foram utilizados os mesmos critérios
de selecdo dos clusters CH e CD da Base-A.

Concluindo, os resultados da Base-A e da Base-B indicam que é possivel selecio-
nar modelos de solu¢des e amostras representando a diversidade de um conjunto de exer-
cicios através de processos de clustering. No entanto, para gerar os conjuntos CH’ e CD’
com as amostras de CH e CD, respectivamente, pontuadas por um professor, demanda-se
ainda esforco de correcdo de todas as amostras dos clusters CH e CD.

Para reduzir o esforco do professor de corrigir todas as amostras desses clusters,
propomos, como proximos trabalhos, desenvolver estratégias para reduzir os conjuntos
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CH’ e CD’ através da selecio das amostras mais representativas dos modelos de solucdes
e da diversidade de exercicios presentes nos clusters CH e CD, respectivamente.

5. Consideracoes Finais

Este trabalho de pesquisa apresentou uma proposta inicial de sistema de sele¢do de mo-
delos de solugdes e da diversidade de solugdes de exercicios de programagdo. Uma van-
tagem desse sistema é que modelos de solucdes reconhecidos podem ser utilizados como
entradas de sistemas baseados em gabaritos e as soluc¢des de representagdo da diversidade
como treino de sistemas de avaliagdo automadtica de aprendizagem supervisionada.

Uma outra vantagem do sistema proposto é auxiliar professores na identificacao
de modelos de solugdes de um exercicio para apresentacdo de critérios de avaliacdo no
esquema de rubricas.

A principal limitacao do sistema proposto € determinar o nimero minimo de clus-
ters que possibilita a melhor formacdo de agrupamentos dos modelos de solugdes e clus-
ters mais reduzidos.

Como trabalhos futuros a partir deste, propomos entdo desenvolver pesquisas para
determinar esse menor nimero maximo de clusters e realizar transformacgdes nas ba-
ses de exercicios com técnicas de reduc¢do de dimensionalidade como a andlise fatorial
[Oliveira et al. 2015a] de forma a melhorar o processo de clustering.

Com essas propostas de trabalhos futuros, terifamos boas possibilidades de formar
clusters menores reunindo os modelos de solugdes e as amostras de representacdo da di-
versidade, o que implicaria em menor esfor¢o de correcao dos professores e mais precisao
na escolha dos modelos de solucdes.

Concluindo, as principais contribui¢des do sistema proposto para a aprendizagem
de programacao é agilizar o processo de envio de feedbacks de professores, principal-
mente se estes utilizarem sistemas de avaliacdo automatica, e possibilitar esclarecer crité-
rios de avaliacOes a partir de exemplos corrigidos dinamicamente.
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