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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 resolução de problema que resulta em várias possibilidades de soluções.

Dessa forma, a avaliação de exercícios de programação demanda muito

esforço do professor tanto na avaliação manual, quando analisam-se várias

possibilidades de soluções, quanto na avaliação automática, quando vários

modelos de soluções devem ser fornecidos como entradas. Com o objetivo

de auxiliar professores na identificação de modelos de soluções a partir de

programas desenvolvidos por alunos, este trabalho propõe um sistema baseado

em clustering para reconhecimento de modelos de soluções e para mapeamento

dessas soluções em escores atribuídos por professores. Os primeiros experi-

mentos de aplicação desse sistema em duas bases de programas desenvolvidos

por estudantes de programação apresentaram resultados promissores.

Palavras-chave: Modelos de soluções, Programação, Clustering, Rúbricas.

1. Introdução

O desenvolvimento de programas de computador como parte do processo de aprendiza-
gem de programação é uma prática que resulta em várias possibilidades de soluções para
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cada problema a ser resolvido. Dessa forma, o processo de avaliação de exercícios de
programação demanda de professores um grande esforço de análise de diversas soluções
para descobrir modelos de soluções, no caso de avaliações manuais; e de composição de
modelos de soluções, no caso de avaliações automáticas que requerem entradas de gaba-
ritos. Nesse último caso, o problema se amplia, uma vez que nem sempre o professor
conhece antecipadamente todas as possíveis soluções para um exercício de programação.

Problemas similares ao problema de reconhecer modelos de soluções ou represen-
tações da diversidade a partir de um conjunto de soluções de exercícios são tratados em
muitos trabalhos científicos como um processo de seleção de amostras representativas de
um conjunto de padrões como, por exemplo, textos, imagens e pessoas.

Para resolver essa classe de problemas, têm-se desenvolvido, várias estratégias
tecnológicas de amostragem seletiva ([Lindenbaum et al. 2004], de aprendizagem ativa
[Tuia et al. 2011, Oliveira et al. 2014] e de rúbricas [Kwon and Jo 2005] para apoiar do-
centes na avaliação manual e automática de exercícios. Essas tecnologias, em geral, são
desenvolvidas para sistemas de aprendizagem supervisionada, isto é, sistemas que apren-
dem através de exemplos para tomarem decisões de forma autônoma [Kotsiantis 2007].

Para o domínio da programação, uma sugestão para reconhecer a variedade de so-
luções é a aplicação de algoritmos de clustering [Naude et al. 2010]. Seguindo essa ideia,
com o objetivo de auxiliar professores na avaliação de exercícios de programação, propo-
mos um sistema de reconhecimento automático de possíveis soluções e de mapeamento
dessas soluções em escores atribuídos por professores.

O reconhecimento de modelos de soluções e da diversidade destas é realizado a
partir de uma coleção de programas em Linguagem C desenvolvidos por estudantes para
um exercício de programação. Já o mapeamento em escores consiste em solicitar ao pro-
fessor a atribuição de escores para os modelos de soluções reconhecidos. Esses modelos
de soluções são, desse modo, utilizados como gabaritos de entrada de um avaliador auto-
mático ou como treino de avaliadores de aprendizagem supervisionada.

Este trabalho foca-se na seleção de modelos de soluções para composição de ga-
baritos de exercícios de programação. No entanto, esses modelos podem também ser uti-
lizados por professores para gerar exemplos representativos de padrões de desempenhos
informando critérios de avaliações no esquema de rúbricas [Mertler 2001].

As contribuições do sistema proposto são agilizar o processo de avaliação iden-
tificando automaticamente os potenciais gabaritos para cada exercício de programação e
oferecer aos estudantes maior clareza do processo avaliativo fornecendo-lhes uma ampla
variedade de soluções explicadas a partir dos escores atribuídos por professores.

Este trabalho está organizado conforme a ordem a seguir. Na Seção 2, apresenta-
mos os trabalhos relacionados que oferecem mecanismos de seleção automática de mo-
delos de soluções de exercícios. Na Seção 3, descrevemos a nossa proposta metodoló-
gica para reconhecimento de soluções e o algoritmo de clustering utilizado. Na Seção 4,
apresentamos o primeiro experimento realizado em duas bases de soluções de exercícios
desenvolvidas por estudantes de programação e os resultados alcançados. Na Seção 5,
concluimos com as considerações finais e trabalhos futuros.
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2. Trabalhos Relacionados

A estratégia tecnológica deste trabalho foi desenvolvida como uma extensão do sis-
tema PCodigo [Oliveira et al. 2015b], visando reduzir esforço do especialista humano
[Oliveira et al. 2014] através da seleção de amostras de treino para sistemas de aprendi-
zagem supervisionada [Lindenbaum et al. 2004, Tuia et al. 2011, Oliveira et al. 2015a] e
da apresentação de critérios de avaliação no esquema de rúbricas [Kwon and Jo 2005].

O PCodigo é um sistema de apoio à prática assistida de programação que, inte-
grado ao Moodle, recebe soluções de atividades de programação submetidas por alunos,
executa-as em massa, realiza análises e emite relatórios de avaliação para professores
como, por exemplo, relatórios de plágio [Oliveira et al. 2015b].

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

Uma estratégia mais recente, que é aplicada para selecionar amostras representa-
tivas de exercícios de programação, é o método de seleção não-aleatória de amostras de
treino para classificação de perfis proposto por [Oliveira et al. 2015a].

Nesse último método, visa-se reduzir o esforço humano na atribuição de esco-
res aos exemplos selecionados e, da máquina, na classificação automática, uma vez
que realiza-se redução de dimensionalidade da matriz de sessenta dimensões que re-
presenta soluções de exercícios em Linguagem C. Para a redução de dimensionalidade,
utiliza-se a análise fatorial e, para a seleção de amostras que representem a diversi-
dade de uma coleção de exercícios de programação, utiliza-se o Clustering em Grafo,
[Oliveira et al. 2015a].

A estratégia de seleção de amostras representativas para treino de sistemas de
aprendizagem supervisionada também pode ser uma opção para definir critérios de ava-
liação de um professor no esquema de rúbricas. Seguindo essa ideia, o trabalho de
[Kwon and Jo 2005] aplica uma ferramenta que possibilita a análise das preferências dos
professores e as características dos alunos para cada rúbrica, explorando a classificação e
as regras de associação utilizando técnicas de data mining.

O diferencial da nossa estratégia em relação às estratégias apresentadas é que
utilizamos processos de clustering ajustados pelo número de clusters e pelos índices de
similaridade interna e externa desses clusters para selecionar modelos de soluções e re-
presentações da diversidade de uma coleção de exercícios.

3. Sistema de Reconhecimento de Soluções de Exercícios

O sistema de reconhecimento de soluções proposto neste trabalho é uma extensão
do PCodigo, que é um sistema de apoio à prática assistida de programação atra-
vés da execução em massa e análise de exercícios de programação em Linguagem C
[Oliveira et al. 2015b].

O processamento do PCodigo se inicia após o professor disponibilizar via Mo-

odle, na Visão do Professor, Exercícios de Programação e após os alunos realizarem
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Submissões de soluções para esses exercícios [Oliveira et al. 2015b].

Em resumo, as etapas de processamento do PCodigo consistem em receber so-
luções de atividades de programação submetidas por alunos, executá-as, analisá-las para
avaliação de indícios de plágios e emitir relatórios de avaliação para professores.

A Figura 1 apresenta a arquitetura do sistema de análise de soluções bem como a
sua integração ao Pcodigo.

Figura 1. Sistema de análise de soluções

Conforme a Figura 1, o Pcodigo é integrado ao Moodle para receber as Submis-

sões de exercícios e fornece como entrada ao sistema de reconhecimento de soluções
uma Matriz S contendo as submissões vetorizadas em 60 dimensões. Nessa matriz, cada
dimensão de um vetor representa a frequência de ocorrência de uma palavras-chave ou
função da Linguagem C em código-fonte ou um valor lógico (1=Verdadeiro; 0= Falso)
informando, por exemplo, se um programa compila e executa [Oliveira et al. 2015b].

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

Sabendo que há mais possibilidades das melhores soluções de um exercício se
assemelharem por aproximarem-se de um padrão de resolução ensinado por um professor
[Naude et al. 2010], para obter um agrupamento com os melhores modelos de soluções,
realizamos o Ajuste de Clustering. Para isso, repetimos os processos de Formação de

Agrupamentos até que, pelo número de clusters escolhido, sejam obtidos clusters com
maiores índices de similaridade interna (ISIM) e de similaridade externa (ESIM).

Após o processamento de Agrupamento de Soluções, são selecionados dois clus-



2387

WEI - 24º Workshop sobre Educação em Computação

ters: os clusters CH e CD. O cluster CH representa o agrupamento com as melhores
soluções e o cluster CD, o agrupamento com maior representação da diversidade.

No módulo de Mapeamento de Escores, os clusters CH e CD são apresentados a
um professor para que este atribua escores para cada um dos padrões desses clusters. Em
seguida, os clusters CH’ e CD’ contendo padrões avaliados pelo professor são enviados
como entradas para os algoritmos de avaliação automática de exercícios ABG (Avaliação

Baseada em Gabaritos) e ABAS (Avaliação Baseada em Aprendizagem Supervisionada).

Os padrões de CH’ enviados para o algoritmo de ABG podem ser utilizados como
modelos de soluções para atribuição de escores a outras soluções muito semelhantes a
estas. Já os padrões do CD’ enviados para o algoritmo de ABAS, em um passo mais avan-
çado, representando a diversidade de um conjunto de soluções composto de padrões com
altos, baixos e médios escores, podem ser utilizados como treino do avaliador automático
para que este aprenda o padrão de correção de um exercício e realize predições de escores
para outros exemplos de soluções desse mesmo exercício.

Uma outra aplicação da metodologia deste trabalho é utilizar os padrões avaliados
dos clusters CH’ e CD’ como referências de avaliação para diferentes níveis de desem-
penhos em um esquema de rúbricas. Nesse caso, os professores apresentariam de forma
mais clara seus critérios de avaliação de cada exercício de programação aplicado, dando
possibilidades ao aluno de refletir sobre sua própria aprendizagem.

4. Experimentos e resultados

Para a experimentação do sistema de reconhecimento de soluções, utilizamos duas bases
de soluções de um exercício de programação obtidas em turmas reais de programação de
uma universidade e também utilizadas nos experimentos de [Oliveira et al. 2015a].

A primeira base, que chamaremos de Base-A, reúne 100 amostras de soluções
de um exercício coletadas em diferentes turmas de programação. Já a segunda base,
que chamaremos de Base-B, é uma base formada de 40 amostras de soluções do mesmo
exercício utilizado na Base-A. No entanto, essa base é considerada mais difícil porque foi
obtida em condições controladas de aplicação de prova. Desse modo, essa base apresenta
uma maior diversidade de soluções e menor possibilidade de conter amostras plagiadas.

A Base-A e a Base-B foram mapeadas em vetores de 60 dimensões ou com-
ponentes de habilidades, onde cada dimensão, conforme já informamos, é quantificada
pela frequência de ocorrência de palavras-chave, funções 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 são geradas pelo PCodigo nos proces-
sos de normalização e indexação de submissões [Oliveira et al. 2015b].

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

Após escolher o número de clusters mais adequado, selecionamos o cluster mais
provável de ter as melhores soluções (CH) e o cluster com a maior representação da
diversidade de soluções (CD).
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Para análise dos clusters formados, um script gera um relatório com a soma das
dimensões de cada vetor, o que nos fornece um indicativo de esforço de programação do
estudante. Em geral, as melhores soluções apresentam menos instruções e menos linhas
de código, o que pode ser observado nos relatórios das figuras 2 e 3.

4.1. Resultados

Ao aumentarmos o número de clusters no processamento de Ajuste de Clustering, alcan-
çamos valores maiores de ISIM e de ESIM para os clusters formados. Isso nos possibilita
obter clusters mais homogêneos e identificar soluções atípicas, isto é, soluções que são
únicas em um cluster.

A Tabela 1, relativa à Base-A de 100 amostras, apresenta como os valores de ISIM

máximo e mínimo aumentam e o ESIM mínimo diminui, indicando que, aumentando o
número de clusters, formam-se clusters mais homogêneos e distintos de outros clusters.

Análise de Similaridade ISIM-ESIM

No. de clusters ISim Máximo (%) ISim Mínimo (%) ESim Máximo(%) ESim Mínimo (%)
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. Análise de similaridade por número de clusters da Base-A

Para termos clusters mais homogêneos, 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.

Análise 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. Análise de similaridade dos clusters da Base-A

Uma vez que os clusters são organizados de forma crescente de 0 a N - 1 (N =
Número de Clusters), os maiores valores de ISIM-ESIM estão nos clusters identificados
com valores maiores. Da mesma forma, os clusters mais apertados e mais distantes dos
outros, isto é, com menor ESIM, são 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, índice é o rótulo de cada amostra dentro dos clusters, nota é o
escore atribuído pelo professor a uma solução e somalinha é a soma dos valores dos atri-
butos, isto é, das dimensões de um vetor representando uma solução desenvolvida por um
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aluno. Os escores altos são marcados de verde, os médios, de amarelo e os escores baixos,
de lilás. Observa-se que o Cluster 4 apresenta uma maior diversidade de escores médios
e altos. Por outro lado, o Cluster 9 apresenta-se mais homogêneo com predominância das
soluções de altos escores.

Figura 2. Análise de clusters da Base-A

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

Já o Cluster 4 é o mais indicado para ser o cluster CD, uma vez que apresenta
maior variedade de soluções com escores altos e médios, que são os escores predominan-
tes na Base-A.

Vale destacar que, assumindo que desconhecemos os escores das amostras reu-
nidas nos clusters, nós identificamos o cluster CH pelo maior valor de identificação do
cluster, isto é, pelo maior valor de ISIM-ESIM. Já, 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 à medida que o número de clusters aumenta. Para uma divisão de 10 clusters temos,
portanto, maior ISIM máximo, maior ISIM mínimo, maior ESIM máximo e menor ESIM
mínimo. Isso significa que a divisão em 10 clusters da Base-A oferece maior possibilidade
de formar clusters mais homogêneos e bem distintos dos demais clusters.



XXXVI Congresso da Sociedade Brasileira de Computação

2390

Análise de Similaridade ISIM-ESIM

No. de clusters ISim Máximo (%) ISim Mínimo (%) ESim Máximo(%) ESim Mínimo (%)
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. Análise de similaridade por número 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 homogêneos e com as soluções inéditas isoladas nos
primeiros clusters.

Figura 3. Análise de clusters da Base-B

Para a Base-B, selecionamos, conforme a Figura 3, o Cluster 9 como o cluster CH

e o Cluster 8, como o cluster CD. Para essa seleção, foram utilizados os mesmos critérios
de seleção dos clusters CH e CD da Base-A.

Concluindo, os resultados da Base-A e da Base-B indicam que é possível selecio-
nar modelos de soluções e amostras representando a diversidade de um conjunto de exer-
cícios 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 esforço de correção de todas as amostras dos clusters CH e CD.

Para reduzir o esforço do professor de corrigir todas as amostras desses clusters,
propomos, como próximos trabalhos, desenvolver estratégias para reduzir os conjuntos
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CH’ e CD’ através da seleção das amostras mais representativas dos modelos de soluções
e da diversidade de exercícios presentes nos clusters CH e CD, respectivamente.

5. Considerações Finais

Este trabalho de pesquisa apresentou uma proposta inicial de sistema de seleção de mo-
delos de soluções e da diversidade de soluções de exercícios de programação. Uma van-
tagem desse sistema é que modelos de soluções reconhecidos podem ser utilizados como
entradas de sistemas baseados em gabaritos e as soluções de representação da diversidade
como treino de sistemas de avaliação automática de aprendizagem supervisionada.

Uma outra vantagem do sistema proposto é auxiliar professores na identificação
de modelos de soluções de um exercício para apresentação de critérios de avaliação no
esquema de rúbricas.

A principal limitação do sistema proposto é determinar o número mínimo de clus-

ters que possibilita a melhor formação de agrupamentos dos modelos de soluções e clus-

ters mais reduzidos.

Como trabalhos futuros a partir deste, propomos então desenvolver pesquisas para
determinar esse menor número máximo de clusters e realizar transformações nas ba-
ses de exercícios com técnicas de redução de dimensionalidade como a análise fatorial
[Oliveira et al. 2015a] de forma a melhorar o processo de clustering.

Com essas propostas de trabalhos futuros, teríamos boas possibilidades de formar
clusters menores reunindo os modelos de soluções e as amostras de representação da di-
versidade, o que implicaria em menor esforço de correção dos professores e mais precisão
na escolha dos modelos de soluções.

Concluindo, as principais contribuições do sistema proposto para a aprendizagem
de programação é agilizar o processo de envio de feedbacks de professores, principal-
mente se estes utilizarem sistemas de avaliação automática, e possibilitar esclarecer crité-
rios de avaliações a partir de exemplos corrigidos dinamicamente.
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