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Resumo

Em turmas introdutorias de programacdo é comum o uso de juizes online como ferramenta para elaborac¢do de
avaliagcbes por meio de um sorteio aleatorio de questoes de programagdo. Para que o sorteio aleatdrio de questoes
seja equilibrado, é necessdrio que as questoes tenham sido classificadas segundo sua dificuldade ou facilidade. Desse
modo, este trabalho apresenta duas abordagens para classificar questoes de programagdo pelo uso de atributos
extraidos automaticamente de codigos de solucdo para as questoes, uma segundo a facilidade e outra segundo a
dificuldade das questoes. Foram classificadas 404 questdes com implementagcdo em Python, que foram utilizadas em
avaliagdes de turmas de introducdo a programagdo ministradas entre 2017 e 2019. Ambas as abordagens utilizadas
apresentaram bons resultados para classificacdo dicotomica das questoes de programagdo.

: Dificuldade, Classificacdo, Questoes de Programacdo, Atributos de Codigo, Programagdo Introdutoria.

Abstract

In introductory programming classes, online judges are used as a tool for preparing assessments through a random
draw of programming questions. For the random draw of questions to be balanced, questions should be classified
according to their difficulty or ease. Thus, this work presents two approaches to classify programming questions by
using attributes automatically extracted from solution codes for the questions. In total, 404 questions with implemen-
tation in Python were classified, which were used in evaluations of classes of introduction to programming taught
between 2017 and 2019. Both approaches presented good results for dichotomous classification of programming
questions.
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1 Introducao

Muitas ferramentas t€m sido criadas para apoiar o processo de ensino-aprendizagem de progra-
macdo. Dentre elas, os ambientes de corre¢do automatica de codigo (ACAC), também conhecidos
como juizes online, sdo promissores e t€ém sido amplamente empregados em disciplinas de pro-
gramacao introdutéria (CS1) (R. E. Francisco & Ambrosio, 2015; F. D. Pereira et al., 2020; Llana,
Martin-Martin, & Pareja-Flores, 2012; Neves et al., 2017; Zordan Filho et al., 2020).

Os juizes online foram inicialmente desenvolvidos para uso em competi¢des de programa-
cdo. Apesar disso, eles se provaram excelentes ferramentas de apoio ao ensino e a aprendizagem
de programacdo por permitirem a correcdo automatica das questdes, diminuindo o trabalho de
instrutores e fornecendo um feedback imediato aos estudantes (R. Francisco, Junior, & Ambro-
sio, 2016; Fonseca et al., 2020). Esses ambientes disponibilizam varios conjuntos de questoes de
codificacdo, abrangendo diferentes conceitos de programacao (F. D. Pereira et al., 2021).

Devido a necessidade dos estudantes realizarem muitos exercicios préticos, € comum que,
no ensino-aprendizagem de programacao, sejam indicadas diversas atividades (listas de exercicios,
trabalhos praticos e avaliagdes) envolvendo problemas de codificacdo (de Oliveira et al., 2020;
F. D. Pereira et al., 2019; da Rocha Braz et al., 2021; Araujo et al., 2021). Contudo, isso gera
uma sobrecarga de trabalho para os instrutores, tanto na elaboracdo quanto para a corre¢do das
atividades. Como solucdo, os juizes online sdo utilizados para facilitar a elaboracdo de atividades
€ automatizar o processo avaliativo das solugdes dos estudantes (Bez, Ferreira, & Tonin, 2013;
Galvio, Fernandes, & Gadelha, 2016; R. E. Francisco, Ambrosio, Junior, & Fernandes, 2018).

As atividades presenciais, em especial as avaliacéoes, sao realizadas geralmente em labora-
térios com espaco limitado e sob supervisdo de um instrutor ou monitor. Durante essas atividades
os estudantes fazem uso de computadores distribuidos lado a lado. Poucos centimetros separam
um colega do outro, permitindo facilmente conversas paralelas enquanto o instrutor nao estiver
observando. Também ¢ possivel que colegas sentados em extremidades opostas do laboratdrio se
comuniquem por meio de aplicativos de conversa abertos em outra aba do navegador. Da mesma
forma, no cendrio do ensino remoto imposto pela necessidade de distanciamento social, tal pos-
sibilidade de comunicagdo entre os estudantes durante atividades avaliativas foge do controle do
instrutor.

Para minimizar comportamentos desonestos (plagios, conversas paralelas, etc.), o instrutor
cria um banco de questdes que — segundo sua percep¢do pessoal — t€m niveis semelhantes de
dificuldade. Fazendo uso desse conjunto de questdes, o juiz online pode sortear aleatoriamente
um subconjunto de questdes para cada estudante, diminuindo a possibilidade da troca de cédigo
entre eles durante a avaliacao (Joy & Luck, 1999; Ullah et al., 2020). Porém, quando se trata de
programacdo introdutdria, uma simples diferenca entre uma questdo e outra, como por exemplo
a troca da expressdo “maior que” por “maior ou igual que”, pode influenciar na dificuldade da
questdo e alterar equidade da avaliagdo.

De modo andlogo, quando pensamos num contexto de ensino assistido, como por exemplo
em sistemas de recomendagao automatica de questdes de codificacio, é importante que o estudante
receba questdes adequadas ao seu nivel de conhecimento (de Freitas Junior, Pereira, de Oliveira,
de Oliveira, & de Carvalho, 2020; F. Pereira et al., 2021). Recomendar questdes muito dificeis
pode afetar negativamente o interesse do estudante, enquanto que sugerir questdes demasiada-
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mente faceis ndo traria avan¢o no conhecimento. Para conseguir recomendar questdes relevantes,
o0 sistema precisa que o conjunto de questdes esteja classificado segundo sua dificuldade.

Assim, o problema de pesquisa aqui abordado € o seguinte. Quando o instrutor cadastra
uma nova questdo no juiz online, as uUnicas informagdes disponiveis sdo o enunciado, os casos
de teste e o cddigo de solucao. Nenhum dado de interagcdo dos estudantes ainda estd disponivel,
pois essas novas questdes nao foram apresentadas aos estudantes. Logo, ndo € possivel conhecer
a dificuldade (ou facilidade) da questdo antes que seja aplicada a uma classe. Por outro lado, a
descricdo de uma questao (enunciado, casos de teste e cddigo de solucio) pode fornecer indicios
para estimar a dificuldade de novas questdes. Neste trabalho, focamos apenas em informacgdes que
podem ser extraidas a partir do cédigo de solucdo.

Portanto, o objetivo geral deste trabalho € estimar a dificuldade/facilidade de novas questdes
de codificacdo por meio de atributos de cédigo extraidos de cédigos de solucdo cadastrada pelo(a)
instrutor(a). Visando atingir esse objetivo, buscamos responder as seguintes questdes de pesquisa:

QP1: Como a dificuldade de novas questdes de programacgdo pode ser classificada por atributos
extraidos do cddigo de solucao?

QP2: Existe correlag@o entre a dificuldade de questdes e atributos extraidos de codigos de solu-
¢do?

QP3: Existe diferenca de desempenho em classificar as questdes por dificuldade ou por facili-
dade?

Como resultado, foi possivel classificar as questdes tanto por facilidade quanto por dificul-
dade, usando atributos extraidos automaticamente de c6digos modelo de solucdo. Para estimar a
facilidade e dificuldade foi utilizada a taxa de acerto das questdes, discretizada dicotomicamente.
A classificacdo por facilidade, por apresentar menor desbalanceamento entre as classes, obteve um
melhor resultado final com um f1-score de 0,84 com 0,86 de acurdcia. Por sua vez, a classificacao
por dificuldade obteve um f1-score de 0,82 com 0,96 de acurdcia.

Esses resultados representam um passo inicial para tentar estimar a facilidade/dificuldade
de questdes introdutdrias de programacao. Fornecer uma estimativa da facilidade/dificuldade per-
mite, por exemplo, que o instrutor, durante a elaborag¢do de uma atividade de codificacdo, selecione
o grupo de questdes mais adequado para o momento da disciplina. Essa estimativa ainda pode ser
utilizada em sistemas de recomendac¢do automadtica de questdes, onde o proprio juiz online sugere
questdes para um estudante, com base no seu historico de tentativas.

Por fim, o presente artigo estd estruturado da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta os tra-
balhos relacionados e suas abordagens; a Sec@o 3 esclarece o contexto das questdes utilizadas; a
Secdo 4 descreve o método de pesquisa utilizado; a Sec¢do 5 apresenta os resultados e discute sobre
como eles respondem as questdes de pesquisa; e, por fim, a Se¢do 6 apresenta as consideracdes
finais e trabalhos futuros.
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2 Trabalhos relacionados

Uma forma intuitiva de classificar a dificuldade de uma questao de codificagado € utilizar a avali-
acdo humana. Nessa abordagem, um grupo de avaliadores estima, com base em sua experiéncia
pessoal, o nivel de dificuldade de um conjunto de questdes. Por exemplo, (R. E. Francisco &
Ambrosio, 2015) propdem um ambiente no qual os exercicios sdo classificados em 3 niveis de
dificuldade; ja no ambiente proposto por (Llana et al., 2012), hd 5 niveis de classificacdao; por
sua vez, (Denny, Cukierman, & Bhaskar, 2015) classificam a dificuldade usando uma rubrica
de 6 niveis. Porém, a classificagdo manual apresenta alguns inconvenientes: a subjetividade na
interpretagcdo dos rétulos dos niveis de dificuldade, o tempo consumido na tarefa pode ser dema-
siadamente alto e a indisponibilidade de avaliadores para trazer uma segunda ou terceira opiniao.
Em resumo, essa abordagem até pode ser aceitdvel para um pequeno conjunto de questdes, toda-
via ela ndo é escaldvel, principalmente em ambientes em que novas questdes de codificagdo sdo
criadas e disponibilizadas constantemente.

Outro ponto negativo € a subjetividade na interpretacdo, pois os avaliadores humanos po-
dem nido concordar entre si. Nesse sentido, (Sheard et al., 2011) verificaram que somente 43%
dos tutores de uma disciplina de programacdo concordavam sobre o nivel de dificuldade de um
conjunto de 252 questdes, mesmo apOs debaterem as classificagdes conflitantes, em uma escala
de 3 pontos. Ainda que haja um consenso entre os avaliadores, talvez o resultado ndo corresponda
ao valor que se deseja medir. Como evidenciado em (Meisalo, Sutinen, & Torvinen, 2004), a
dificuldade estimada pelo instrutor, por estar relacionada com sua experiéncia pessoal, geralmente
ndo condiz com a evidenciada pelos estudantes.

Recentemente, alguns trabalhos tém buscado analisar dados gerados pelos préprios usudrios
dos juizes online como forma de estimar a dificuldade dos itens. Por usudrios, entenda-se aqui
tanto instrutores, ao cadastrarem questoes, quanto estudantes, ao deixarem um rastro de registros
na tentativa de resolver questdes propostas. Por exemplo, (Zaffalon et al., 2019) compararam
dois modelos de estimar o desempenho de estudantes: Elo e TRI (Teoria de Resposta ao Item).
O modelo Elo foi desenvolvido por Arpad E. Elo (Elo, 1978) e empregado originalmente para
classificar jogadores de xadrez, mas pode ser usado em sistemas de aprendizagem quando inter-
pretamos a resposta do estudante a um item como uma partida entre o estudante e o item (Pelanek,
2016; Vargas, dos Santos, Botelho, Tonin, & Bez, 2017; Vargas et al., 2018). Por sua vez, a
TRI estima a probabilidade do individuo responder corretamente um item, neste caso, de natureza
dicotdmica (certo/errado). Os resultados sdo promissores para bancos de questdes com itens ja
resolvidos, mas infelizmente os modelos ndo podem ser aplicados para estimar a dificuldade de
novas questoes inseridas.

Por outro lado, a complexidade linguistica do enunciado (frases longas e palavras incomuns)
pode afetar a compreensdo do estudante sobre o problema a ser resolvido e, consequentemente,
sua habilidade em respondé-lo corretamente (Sheard et al., 2013). Nesse sentido, em um traba-
lho anterior (Santos, Carvalho, Oliveira, & Oliveira, 2019), buscou-se correlacionar atributos de
legibilidade do enunciado com a dificuldade das questdes. Porém, ndo foi possivel encontrar cor-
relacdo significativa. Foi possivel apenas confirmar, por meio dos dados, a no¢do intuitiva de que
embora questdes com enunciado de dificil leitura normalmente produzam baixa taxa de acerto,
questdes com enunciado simples e de fécil leitura nem sempre produzem altas taxas de acerto. O
inconveniente dessa abordagem € que enunciados curtos interferem na extracao de atributos, pois
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eles se baseiam na contagem de silabas, palavras e sentencas.

Por sua vez, alguns trabalhos fazem uso de atributos extraidos do cédigo de solugdo da ques-
tao para estimar o nivel de dificuldade. Por exemplo, (Elnaffar, 2016) encontrou forte correlagdo
(>0,9) entre a dificuldade de questdes introdutdrias de programacdo em Java e alguns atributos
extraidos manualmente de cédigos de solugdo de estudantes (complexidade ciclomética, profun-
didade média dos blocos, nimero de operadores e nimero de chamadas de métodos). Contudo, os
resultados sdo limitados a uma amostra de apenas 10 questdes, de uma classe de tamanho nao ex-
plicitado, ensinada por um tnico instrutor. Além disso, a extracdo manual (humana) de atributos
demanda muito tempo e € suscetivel a erros.

De modo andlogo, (Effenberger, éechék, & Pelanek, 2019) analisaram 4 conjuntos de ques-
tdes de programacao introdutéria, sendo um deles semelhante ao contexto deste trabalho, progra-
macao Python, composto de 73 questdes, resolvidas por 2.000 estudantes em 10.700 tentativas.
Diferente deste trabalho, os autores definem que a dificuldade deve ser estimada com base no
comportamento dos estudantes ao resolverem a questdo, enquanto que a complexidade depende
apenas do cdédigo da questdo, podendo ser medida sem consultar dados de desempenho. A com-
plexidade foi estimada a partir do ndmero de conceitos de programacdo abordados, do nimero de
estruturas de controle de fluxo e do nimero total de linhas de cédigo. Ja a dificuldade foi estimada
a partir da média de 4 métricas: taxa de erro e medianas do tempo de acerto, nimero de edi¢des
e numero de execucdes. Por fim, os autores encontraram uma correlacdo moderada (Spearman
p = 0,73) entre complexidade e dificuldade, ou seja, existe uma dependéncia estatistica entre as
variaveis.

Diferente dos trabalhos citados nesta sec@o, o problema de estimar a dificuldade de uma
nova questdo de codificac@o inserida no juiz online serd abordado neste trabalho a partir de atri-
butos extraidos automaticamente de seu cédigo de solucdo, que € um exemplo de cddigo correto
informado pelo instrutor no momento da criagdo do exercicio no juiz online. Como exemplo de
atributos de cédigo, temos: nimero de atribui¢des, nimero de varidveis, nimero de operadores,
etc. Ao todo, foram obtidos 111 atributos de cédigo. Além disso, a dificuldade de uma questao
de codificacio foi expressa pela taxa de acerto', ou seja, pela razio entre o nimero de estudantes
que submeteram c6digos que passaram com sucesso em todos os casos de testes € o nimero de
estudantes que tentaram submeter, pelo menos uma vez, um cédigo de solugdo.

3 Contexto das questoes de programacao utilizadas

Esta pesquisa se baseou em dados extraidos do juiz online Codebench? da Universidade Federal
do Amazonas. Essa ferramenta avalia automaticamente as solugdes elaboradas por estudantes por
meio do uso de casos de testes. Além disso, o ambiente registra em arquivos de log as acdes dos
estudantes durante as tentativas bem como os resultados das submissdes/execucdes dos codigos
de solucdo por eles elaborados.

Foram consideradas apenas questdes resolvidas por estudantes da disciplina de Introdugdo
a Programacdo de Computadores (IPC), entre 2017 e 2019. Essa disciplina € ministrada para 17

I'A justificativa para a escolha da taxa de acerto para mensurar a dificuldade é dada na Secio 4.1
Zhttp://codebench.icomp.ufam.edu.br/
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cursos de graduagdo nas dreas de engenharia e ci€ncias exatas da universidade citada. Dentre as
questdes disponiveis, foram analisadas apenas aquelas usadas em exames presenciais, pois, du-
rante sua aplicacdo, havia um instrutor e um tutor para tirar ddvidas e para evitar que os estudantes
compartilhassem respostas entre si.

Das questdes disponiveis, 653 haviam sido utilizadas em exames presenciais e exigiam so-
lucdo codificada em Python. Em seu trabalho, (Effenberger et al., 2019) afirmam que a tarefa de
estimar a dificuldade requer que uma quantidade suficiente de dados tenha sido coletada, e que
essa quantidade pode variar dependendo da métrica adotada. Sendo assim, foi decidido aplicar um
filtro nas questoes da base, selecionando uma amostra de questdes que tivessem sido solucionadas
por uma quantidade razodvel de estudantes, com o objetivo de reduzir o viés da especifidade de
resolucdo. Ou seja, era necessdrio descartar questdes com poucas solucdes registradas. Caso con-
trario, o grau de dificuldade espelharia o desempenho de poucos individuos, € nao de uma parcela
representativa dos estudantes.

A Figura 1 apresenta as curvas das distribui¢des da taxa de acerto das questdes para alguns
limiares de quantidade de resolugdes (7). Nessa figura, o formato das curvas comecam a estabilizar,
isto €, aproximar-se de uma distribui¢do normal (ainda que assimétrica), quando s@o selecionadas
questdes com 16 ou mais tentativas de solucdo. Valores menores que 16 apresentam muito ruido
(topos e fundos no grafico) enquanto de limiares maiores comec¢am a reduzir demasiadamente a
amostra, restando poucas questdes para o estudo. Portanto, foram selecionadas somente as ques-
tdes com 16 ou mais tentativas. Isso resultou numa amostra com 404 questdes (aproximadamente
62% do total de questdes disponiveis), que apresentavam quantidade de solu¢des de estudantes
suficiente para extrair medidas representativas da dificuldade de resolucao.

Contudo, o campo “cédigo de solugdo do instrutor” foi adicionado ao ambiente somente em
2019. Por isso, para o conjunto de questdes selecionadas, somente 323 apresentavam um codigo de
solugdo elaborada pelo instrutor. Como as questdes utilizadas sdo de uma disciplina introdutoria,
seus codigos de solugdo sdo simples e com poucas variagdes em relacdo aos exercicios de fixacao,
logo assumiu-se ndo existir tanta diferenca entre as solugdes dos instrutores e estudantes. Dessa
forma, para as questdes sem cddigo de solug@o do instrutor foram utilizados cédigos de solucao
dos estudantes que acertaram as questoes.

Como cada questao dispunha de diversas solucdes elaboradas pelos estudantes, era necessa-
rio escolher a melhor solugdo disponivel. Para essa escolha os seguintes critérios foram adotados,
em ordem de prioridade:

1. O menor nimero de submissdes para correcao automadtica;
2. O menor nimero de execugdes de codigo ocorridas durante a resolucdo da questio;

3. O menor nimero de erros acusados pelo interpretador Python durante a tentativa de solugao.

O uso do nimero de submissdes tem como objetivo desconsiderar primeiramente aquelas
solucdes que embora estejam corretas, foram obtidas por meio de “forca bruta”, ou seja, inimeras
submissdes consecutivas com pequenas alteracdes no codigo, muitas delas sem critério algum. As
execucoes de codigo ocorrem quando o estudante estd testando seu cédigo fornecendo entradas
e avaliando as saidas geradas. O uso desse critério de selecdo tem por objetivo selecionar solu-
¢coes em que o estudante foi capaz de ajustar ou corrigir seu c6digo sem a necessidade de testes
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Figura 1: Distribuicdes da taxa de acerto por nimero de tentativas (7).

exaustivos de entradas e saidas. Durante as execucdes de c6digo ou submissdes para a correcao
automdtica os erros obtidos pelo interpretador Python sdo apresentados aos estudantes. Por isso,
filtrar as solu¢des pelo menor nimero de erros significa selecionar as solugdes de estudantes que
foram capazes de interpretar e corrigir tais erros.

Embora o juiz online permita que o estudante, mesmo apds solucionar uma questio, con-
tinue a submeter c6digos para a correcao automadtica, somente o ultimo codigo submetido € ar-
mazenado na base de dados. Além disso, os trés critérios de desempate foram contabilizados até
0 exato momento em que o estudante submete a primeira versdo correta. Essa abordagem visa
penalizar as solu¢des de alunos que acertaram as questdes por ‘“tentativa e erro”. Os erros sao
registrados pelo juiz online utilizando a resposta do interpretador Python para cada submissdo ou
execucgao de codigo.

4 Meétodo de pesquisa

Esta secdo descreve os passos adotados para o desenvolvimento deste trabalho. Primeiramente
foram analisadas trés possiveis varidveis dependentes para estimar a dificuldade e facilidade de
questdes, sendo por fim escolhida a taxa de acerto. Em seguida, foi inicialmente extraido um
conjunto de atributos dos cédigos de solucdo e posteriormente outros atributos foram derivados.
Na etapa seguinte, a taxa de acerto por ser uma varidvel continua foi discretizada em duas clas-
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ses, tanto para a dificuldade quanto para a facilidade. Como passo seguinte, foram definidas as
métricas de avaliagdo dos modelos de classificacdo a serem implementados. Por fim, na etapa de
classificacdo utilizou-se da técnica stacking (Wolpert, 1992) para treino de classificadores para
ambas as abordagens.

4.1 Variavel dependente (alvo)

Na literatura, ndo hd consenso quanto a definicdo de dificuldade de questdes de programacao.
Segundo Effenberger et al. (2019) existem duas dimensdes de dificuldade que estao disponiveis
na maioria dos contextos: taxa de acerto e tempo médio de resolugcdo do problema. Outra possivel
varidvel associada a dificuldade € o niimero médio de submissoes necessarios para acertar dada
questao.

Durante a andlise dos arquivos de log das tentativas dos estudantes, observou-se que alguns
estudantes ndo chegam a sequer testar seu codigo antes de submeté-lo a correcdo automética e
que, por vezes, submetem um cédigo nao funcional, aumentando assim o ndmero de submissdes
contabilizadas. Em contrapartida, outros estudantes testam exaustivamente o codigo antes de
submeter, gerando uma ou poucas submissoes até acertar. Como consequéncia, o uso do niimero
médio de submissées como varidvel alvo poderia levar a uma classificagdo erronea das questoes.

O tempo médio de resolugdo de uma questdo, por sua vez, foi calculado por meio de um
arquivo de log que registra a data e hora de todas as interacdes do estudante (eventos) com o
juiz online. No entanto, observou-se que durante a resolucdo de um problema existiam longos
intervalos sem nenhuma intera¢do. Tais intervalos podem significar um momento de distracao,
alternincia para outra questdo, ou até mesmo que o estudante desistiu de solucionar a questao.
Consequentemente, o tempo calculado por essa abordagem € subjetivo € ndo confidvel.

Desse modo, para mensurar a dificuldade de questdes de programagdo em um juiz online,
adotou-se como varidvel dependente somente a taxa de acerto, aqui expressa pela razao entre o
numero de alunos que conseguiram solucionar um dado problema e o total de alunos que tentaram
resolver o problema. Nao foram consideradas as tentativas em que o codigo do estudante ndo era
funcional.

4.2 Variaveis independentes (preditoras)

Foi utilizado como varidveis independentes um conjunto de atributos extraidos dos codigos de
solucdo das questdes e também alguns atributos gerados por meio de um processo de engenharia
de atributos. Conforme dito anteriormente, um c6digo de solu¢dao nada mais € do que um cédigo
fornecido pelo professor durante o cadastro de uma dada questdo, representando uma possivel
solugdo para tal questao.

No processo de extracao automatica de atributos de codigo, foram utilizados dois médulos
da linguagem Python: Radon® e Tokenize*. O médulo Radon foi usado para extrair atributos refe-
rentes a métricas de software (Halstead, 1977), atributos baseados no tamanho do cédigo (linhas
de cddigo, linhas légicas, linhas em branco e comentérios) e também a complexidade ciclomdtica

3https://pypi.org/project/radon/
“https://docs.python.org/3/library/tokenize.html
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total do coédigo (McCabe, 1976). O médulo Tokenize, por sua vez, foi utilizado para a andlise
léxica do codigo de solugdo, gerando entdo fokens, que posteriormente foram transformados em
“atributos derivados”. Os “atributos derivados” estdo relacionados com a quantidade de ocorréncia
dos seguintes elementos: estruturas condicionais, estruturas de repeticdo, operadores, comandos
de importacao, funcdes embutidas (built-in functions), constantes e palavras-chave (keywords). As
estruturas condicionais e de repeticao foram contabilizadas individualmente (quantidade de ifs,
whiles, elifs, etc.) e também em sua totalidade. Os operadores, por sua vez, além de serem
contabilizados individualmente, também foram agrupados por categoria (aritméticos, 1l6gicos e
relacionais). Por fim, as fun¢gdes embutidas foram contabilizadas em sua totalidade, com exce¢ao
das fungdes input e print, que, por serem funcdes relacionadas com as entradas e saidas das
questdes, foram entdo contabilizadas de forma separada.

ApOs a extragcdo dos atributos, foi realizado um processo de engenharia de atributos, com
o objetivo de gerar o mdximo de informagdes distintas e que pudessem ser utilizadas na classifi-
cacdo da dificuldade. Foram entdo criados atributos booleanos indicando se no codigo de solugao
analisado havia estruturas condicionais, estruturas de repeti¢do, operadores, constantes, coman-
dos de importagdo, palavras-chave, etc. Além disso, alguns atributos foram derivados diretamente
dos “atributos baseados em tamanho”: média de identificadores por linha de codigo, média de
caracteres por identificador, por exemplo.

Como as questdes abordadas foram utilizadas somente em uma disciplina introdutéria de
programacao, é esperado a auséncia de algumas construgdes mais avangadas. Com isso, alguns
atributos apresentaram pouca ou até mesmo nenhuma variancia nos seus valores, como por exem-
plo operadores bit-a-bit, declaracoes de classes e expressoes lambda. Por isso, foram removidos
todos os atributos que apresentavam variancia zero, restando entao 92 atributos dos 111 extraidos.

A listagem completa dos atributos extraidos e também os scripts utilizados para extragdao
estdo disponiveis no repositorio da ferramenta de mineragdo desenvolvida para processar os dados
do dataset do juiz online Codebench’.

4.3 Discretizacao da taxa de acerto

A varidvel dependente faxa de acerto, por ser continua, conduziria este trabalho para um problema
de regressdo, resultando na proposicao de uma escala de dificuldade. Embora vidvel, para o
instrutor ou estudante é mais informativo saber se dada questao € ou nao dificil, além de que um
valor continuo é bem menos interpretativo. Portanto, optou-se por discretizar a taxa de acerto em
classes, tornando entdo este um problema de classificacio. Isso foi feito com base no “indice de
facilidade”, adotado pelo Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira
(INEP) no Enade (INEP, 2017). Este indice classifica as questdes em cinco niveis de facilidade
por meio da faxa de acerto (Tabela 1).

Contudo, a discretizacdo da base segundo o indice original era muito desbalanceada, com
mais da metade das questdes pertencentes a classe “Facil”, enquanto que a classe “Muito Dificil”
apresentava apenas duas questdes. Assim sendo, o indice original foi adaptado para dois niveis,
de forma a obter uma tarefa de classificacdo bindria e menos desbalanceada.

Para a adaptacdo do indice INEP foram utilizadas duas abordagens: a primeira dividiu as

>https://github.com/marcosmapl/codebench-extractor
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questdes segundo sua facilidade e a outra segundo sua dificuldade. A classificagao segundo a faci-
lidade divide dicotomicamente o conjunto de questdes em “Facil” e “Nao Fécil”. A classificacao
por dificuldade, por sua vez, também divide o conjunto de questdes em duas classes: “Dificil” e
“Nao Dificil”. A Tabela 1 apresenta o mapeamento adotado em ambas as abordagens.

Tabela 1: Discretizacao da taxa de acerto.

Taxa de Acerto Classificacio INEP Dificuldade Facilidade
>0,86 Muito Fécil

g Facil
0,61 20,85 Fécil Nao Diffcil
0,41 a 0,60 Média
s - Nio Facil
0,16 a 0,40 Dificil Dificil
<0,15 Muito Dificil

Embora a simplificagdo do indice original ainda tenha resultado numa distribuicao desba-
lanceada de questdes em ambas as propostas de classificagdo, mesmo as classes minoritdrias apre-
sentavam uma boa quantidade de amostras de questdes, o que permite uma boa generalizacio
pelos modelos de classificagdo. A classificacdo segundo a dificuldade apresentou o maior desba-
lanceamento, tendo a classe “Dificil” como minoritédria apresentando apenas 28 questdes (6,93%),
enquanto que a classe “Nao Dificil” continha 376 questdes (93,07%). A classificacdo segundo a
facilidade, por sua vez, teve a classe “Nao Facil” como minoritdria com 130 questdes (32,18%),
enquanto que a classe “Facil” apresentou 274 questdes (67,82%).

4.4 Meétricas para avaliacao de modelos de classificacao

Para avaliar o desempenho dos modelos de classificagdo, era necessario escolher uma métrica
principal. Acurdcia, precisdo, revocagdo e fl-score sdo algumas das mais utilizadas. A acurdcia
consiste somente no percentual de acertos do modelo, e nao é recomendada para cendrios em que
a base de dados é desbalanceada. A precisdo fornece uma ideia do quao efetivo € um modelo
ao predizer exemplos de uma classe, porém um alto valor de precisdo nao significa uma boa
completude. A revocagdo mensura a frequéncia com que o modelo encontra exemplos de uma
classe, sem trazer informacao de exatiddo na classificagdo.

Além disso, quando pensamos por exemplo no problema de classificacdo segundo a difi-
culdade de questdes, prever uma questdo “Dificil” como sendo “Nao Dificil” pode prejudicar os
estudantes lhe dando um conjunto de questdes mais complexas do que o desejado. Por outro lado,
prever uma questao “Nao Dificil” como sendo “Dificil” pode acabar gerando exames sem questoes
desafiadoras. Com o objetivo de ter um equilibrio na predi¢do para ambas as classes, adotou-se
como métrica principal para mensurar o desempenho dos modelos de classificagdo o f1-score, por
combinar precisdo e revocagdo de modo a trazer um udnico valor que indique a qualidade geral
do modelo. Apesar disso, os valores obtidos para as métricas de precisdo, revocacdo e acurdcia
também serdo calculadas, a titulo de completude.

Como critério de desempate, caso dois ou mais modelos obtivessem o mesmo f1-score, foi
utilizada a métrica log-loss (ou cross-entropy). Essa métrica mensura a perda logaritmica entre
as probabilidades para cada classe de saida. Quanto menor o log-loss, mais assertivas sdao as
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probabilidades estimadas pelo modelo para cada classe.

4.5 Processo de Classificacao

Para o processo de classificagdo foi utilizado o ambiente em nuvem Google Colaboratory e a
biblioteca de aprendizagem de mdquina scikit-learn. A classificagdo por dificuldade e também
segundo a facilidade ocorreu em duas etapas, utilizando uma adaptacdo da técnica de ensemble
chamada stacking (Wolpert, 1992).

Numa primeira etapa, foram treinados 6 modelos classificadores-base distintos para cada
uma das duas classificacdes abordadas. Os classificadores-base s@o assim chamados pois suas
predi¢des servirao como dados de treino para outros classificadores, numa etapa posterior. Tanto
as predicdes quanto as probabilidades servirdo como dados de entrada para o treino de novos
classificadores, que nessa etapa sdo chamados de meta-classificadores. O objetivo dessa téc-
nica é que os meta-classificadores consigam melhorar as predi¢des e estimativas geradas pelos
classificadores-base.

Os seguintes modelos foram utilizados como classificadores-base:

* K-Nearest Neighbor (knn)

* Support Vector Machine (svm)

* GradientBoosting (gb)

» Extreme Gradient Boosting (xgb)
* Gausian Naive Bayes (gnb)

» Logistic Regression (logr)

Cada classificador-base foi treinado de forma independente dos demais por meio de valida-
cdo cruzada (cross-validation) para minimizar a possibilidade de overfitting nos dados. Devido a
pouca quantidade de amostras para as classes minoritarias, os dados foram divididos em apenas 5
particdes (subconjuntos), escolhidas de forma estratificada e utilizando o nimero 0 (zero) como
semente de aleatoriedade. A cada rodada de treino por validacio cruzada, 4 particdes foram sele-
cionadas para treino e 1 para validacdo. Antes do treino do modelo, as 4 parti¢cdes de treino foram
balanceadas utilizando a técnica SMOTE (Synthetic Minority Over-Sampling Technique) (Chawla,
Bowyer, Hall, & Kegelmeyer, 2002). Tanto as predicdes quanto as probabilidades estimadas para
a parti¢do de validacao foram salvas para uso na etapa seguinte do processo de classificagao.

Além disso, com intuito de melhorar os resultados e diminuir o custo computacional durante
o treino de cada classificador-base, foi feito um processo de sele¢do de atributos. Para a selecao,
foi utilizado o método chamado de SelectKBest que faz uso de uma fungdo de pontuagdo para
ranquear os atributos e entdo selecionar os kK melhores. Como fun¢do de pontuacao, foi utilizada a
funcdo f_classif, que calcula o valor F da andlise de variancia (ANOVA).

Na segunda etapa de classificagdo, para cada uma das propostas de classificagdo, 3 meta-
classificadores foram treinados utilizando as predi¢des dos classificadores-base e outros 3 meta-
classificadores foram treinados utilizando as probabilidades estimadas pelos classificadores-base.
O processo de treino dos meta-classificadores também ocorreu por meio de validacao cruzada com

1147



Lima et al. RBIE v.29 — 2021

05 parti¢des estratificadas, porém agora utilizando o nimero 1 (um) como semente de aleatorie-
dade, evitando assim que os meta-classificadores fossem treinados com as mesmas parti¢cdes que
os classificadores-base. Os modelos utilizados como meta-classificadores foram:

* K-Nearest Neighbor (knn)
» Support Vector Machine (svm)

» Extreme Gradient Boosting (xgb)

5 Resultados e analises

A andlise da importancia dos atributos e os resultados obtidos serdo apresentados e discutidos
nesta secdo. Primeiramente, foram analisadas as correlagdes dos atributos extraidos dos cédigos
com a varidvel dependente, de modo que possamos identificar se existe relevancia estatistica para
seus valores. Num segundo momento, utilizou-se de um modelo ensemble para pontuar a rele-
vancia de cada atributo para ambas as abordagens de classificag@o, pois isso permite vislumbrar o
que os modelos de classificac@o estdo considerando relevante para a classificacdo e também como
estdo aprendendo. Em seguida, sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos tanto para a
dificuldade quanto para a facilidade. Por fim, sdo apresentadas as premissas que serviram de base
para este trabalho e também quais as limitacoes.

5.1 Correlacao e atributos importantes

Para responder a QP2 foram testadas as correlagdes entre as varidveis independentes (atributos)
com a varidvel dependente (taxa de acerto) segundo o coeficiente de Spearman. Esse coeficiente
foi escolhido porque a maioria das varidveis encontradas ndo apresentavam uma distribui¢do nor-
mal. Observou-se em geral uma correlacdo fraca, com excec¢do dos atributos has_loops e loops.
O atributo has_loops indica se existe laco(s) de repeticdo no codigo e apresentou ps = —0,41
e valor-p = 4,39 x 1075, O atributo loops contabiliza a quantidade de estruturas de repeticio
no cédigo e apresentou ps = —0,38 e valor-p = 2,27 x 10713, Embora os valores de correlagio
encontrados tenham sido moderados, ambas s@o estatisticamente significantes.

Verificou-se que a varidvel quantidade de operadores maior que foi selecionada como atri-
buto importante em 10 dos classificadores-base e que varidveis relacionadas com estruturas de
repeticdo, em especial a quantidade de lacos while, tiveram importancia para 9 dos classificadores-
base. Isso pode significar que, em questdes introdutdrias de programacdo, uma parcela da dificul-
dade encontrada pelos estudantes pode estar relacionada com problemas envolvendo repeti¢des
e/ou intervalos numéricos.

5.2 Analise da importancia dos atributos

Além da anélise dos resultados € importante compreender também a l6gica do modelo. Isso possi-
bilita ndo apenas verificar o funcionamento correto do modelo, mas também permite aprimoré-lo,
observando quais os atributos mais importantes para o modelo.
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Essa andlise pode ser feita utilizando os scores gerados pelos modelos Extreme Gradient
Boosting de cada uma das abordagens propostas, classificacio por facilidade e classificacdo por
dificuldade respectivamente. Para a classificagdo por facilidade os atributos com maiores scores
(Figura 2) foram os baseados na presenca de operadores logicos, de palavras-chave, de lacos de
repeticdo e nos atributos relacionados com o tamanho do cédigo-fonte (linhas légicas e linhas
totais).

Importancia de atributos na classificacao por facilidade

has_Igc_op |
has_kwds I -
has_comments [N o
uident_per_line [N o
uident_mean NI -
whiles N -
loops [N
cmp_op_unique NN >
div_floor_op NN
arithmetic_op_unique NG -
or_op NN
and_op NN ::
Igc_op_unique [N
assignments_unique [N 2
bugs I
effort M &
difficulty | 3
blank_lines Wl 2
comments |1
loc |1

0.0 20.0 40.0 60.0 80.0 100.0 120.0
Importancia

Atributos

Figura 2: Importancia dos atributos para a classificac@o por facilidade.

Dentre eles, o atributo mais importante foi o has_Igc_op, que indica se o c6digo de solucdo
possui operadores logicos. Ocorre que os codigos de solugdo de 251 das questdes da classe “Facil”
(62,13% das questdes na amostra) ndo apresentam nenhum operador 16gico, o que indica que os
estudantes podem ter mais dificuldade em questdes que abordem a combinagdo de expressoes
condicionais. Outro atributo importante para o modelo foi o has_kwds, que indica se o c6digo
de solugdo faz uso de palavras-chave da linguagem Python. Combinando esses dois atributos foi
observado que os cédigos de solugdo de 202 das questdes da classe “Facil” (50,00% das questdes
na amostra) fazia uso de palavras-chave e nao continha operadores logicos.

De modo andlogo, a classificacao por dificuldade também atribuiu maior importancia aos
atributos baseados na presenca de operadores ldgicos, de palavras-chave, de lagos de repeticdo e
nos atributos relacionados com o tamanho do cédigo-fonte (Figura 3).
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Importancia de atributos na classificacao por dificuldade

has_loops [ -
has_igc_op NN
has_kwds [N
uident_per_line [N -
whiles [N -
greater_op [N -
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Atributos
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©
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Importancia

Figura 3: Importincia dos atributos para a classificacdo por dificuldade.

Para a classificacao por dificuldade, o atributo mais importante foi o has_loops, que indica se
o codigo de solugdo apresenta lacos de repeticdo. Além disso, o atributo has_Igc_op foi escolhido
como segundo mais importante. Isso evidencia que as questdes de maior dificuldade abordam
lacos de repeticdo, principalmente lacos de repeticdo por condigcdo, o que justifica o atributo
whiles (quantidade de lacos enquanto) como um dos mais importantes.

5.3 Resultados da classificacio e discussao

Os resultados dos modelos de classificagdo-base para as classificagdes por dificuldade e facilidade
sdo apresentados nas Tabelas 2 e 3, respectivamente. Na classificacdo por dificuldade, o melhor
classificador-base foi um modelo K-Nearest Neighbors (Fix & Hodges Jr, 1952), utilizando a Dis-
tancia de Manhattan dos 7 vizinhos mais préximos como métrica. Adicionalmente, foi aplicado
o inverso da distincia do vizinho como peso na equacdo de Manhattan. Desse modo, o modelo
deu maior importancia para vizinhos muito proximos, ao passo que vizinhos mais distantes con-
tribuiram menos para a classificacdo. Esse modelo obteve um f7-score de 0,78 e acurdcia de 0,94,
utilizando 19 atributos dos 95 originais. Embora tenha obtido o maior valor de log-loss dentre
os classificadores-base, esse valor ndo deve ser levado em consideracdo pois o modelo K-Nearest
Neighbors estima a probabilidade para uma classe de acordo com a quantidade de vizinhos mais
proximos escolhida, ou seja, o valor do log-loss € altamente correlacionado com a quantidade de
vizinhos escolhida.

Para a classificac@o por facilidade, os classificadores-base tiveram melhor desempenho que
os classificadores-base para a dificuldade. Muito disso € consequéncia do balanceamento entre as
classes, que foi mais equilibrado para a classificagdo por facilidade. O melhor classificador-base
foi um modelo Logistic Regression, utilizando regulariza¢do L2 e A = 21,80 (C = 0.0459). Esse
modelo obteve um fI-score de 0,82, acurdcia de 0,83 e log-loss de 0,43, utilizando para isso 39
atributos dos 95 originais.

Por sua vez, os resultados dos meta-classificadores para as classificacdes por dificuldade e
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Tabela 2: Resultados dos classificadores-base para Dificuldade.

knn svm gb xgb gnb logr

fl-score 0,78 0,76 0,76 0,77 0,70 0,74
log-loss 098 023 040 022 0,88 0,32
acuracia 094 093 094 095 0,89 0,90
precisao 0,75 0,73 0,76 0,80 0,67 0,69
revocacao 0,82 0,81 0,75 0,76 0,79 0,85

Tabela 3: Resultados dos classificadores-base para Facilidade.

knn svm gb xgb gnb logr

f1-score 0,80 0,77 0,79 0,81 0,79 0,82
log-loss 294 045 049 054 055 043
acuracia 0,82 0,80 0,82 0,83 0,80 0,83
precisio 0,80 0,77 080 0,81 0,78 0,81
revocacao 0,80 0,78 0,79 0,81 0,81 0,84

facilidade s@o apresentados nas Tabelas 4 e 5, respectivamente. Na classificacdo por dificuldade
o melhor meta-classificador foi um modelo Extreme Gradient Boosting (Chen & Guestrin, 2016)
treinado com as predigcoes de todos os classificadores-base, utilizando 7 estimadores (weak lea-
ners) e o valor 1,62 como learning rate. Esse modelo obteve um f1-score de 0,82 e acurdcia de
0,96. Além disso, o modelo também obteve um log-loss de 0,15, o menor valor dentre todos os
modelos que foram utilizados.

Tabela 4: Resultados dos meta-classificadores para Dificuldade.

Predicoes ‘ Probabilidades

knn  svm xgb | knn svm xgb

fl-score 0,81 082 082 0,75 0,79 0,79
log-loss 091 024 0,15 047 024 0,26
acuracia 0,96 095 096 095 094 095
precisao 0,88 0,79 0,87 0,83 0,78 0,81
revocacao 0,76 0,86 0,78 0,71 0,80 0,76

Para a classificagdo por facilidade, dois meta-classificadores tiveram os melhores resulta-
dos. O primeiro foi um modelo K-Nearest Neighbors utilizando a Distdancia de Manhattan dos
21 vizinhos mais proximos como métrica. Diferentemente do melhor classificador-base para a
“Dificuldade”, ndo foram utilizados pesos na equagcdo de Manhattan, pois o meta-classificador
deveria atribuir a mesma importancia para cada predi¢do. O segundo classificador foi um modelo
Extreme Gradient Boosting (Chen & Guestrin, 2016) treinado com as probabilidades estimadas
pelos classificadores-base, utilizando 60 estimadores (weak leaners) e o valor 0,39 como learning
rate.

Embora ambos os meta-classificadores tenham obtido o0 mesmo desempenho (fI-score de
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Tabela 5: Resultados dos meta-classificadores para Facilidade.

Predigdes | Probabilidades

knn svm xgb ‘knn svm  xgb

fl-score 0,84 0,83 0,83 0,79 0,81 0,84
log-loss 0,76 0,37 0,38 0,83 0,39 041
acuracia 0,86 0,84 085 082 0,83 0,86
precisao 0,83 0,82 083 0,79 0,80 0,84
revocacao 0,84 0,85 0,83 0,78 0,83 0,83

0,84 e acurdcia de 0,86), o modelo K-Nearest Neighbors (knn) apresentou melhor revocagado, ao
passo que o modelo Extreme Gradient Boosting obteve melhor precisdo. Além disso, comparando
as matrizes de confusdao de ambos os modelos (Figura 4), observa-se que o modelo K-Nearest

Neighbors acertou mais questdes da classe minoritdria. Sendo por isso considerado o melhor
meta-classificador para a facilidade.

Meta-classificador - Facilidade - XGB 550 Meta-classificador - Facilidade - KNN
i 200
E= 97 33 200 ©= 103 27
[ONG) [N+
LR o
-Ezm 150 'Ezm -150
Tk o<
> >
Q [}
ﬁ 100 ﬁ 100
O Tg 24 O E 31
. 50 - 50
Nao facil Facil Nao facil Facil
Classe predita Classe predita

Figura 4: Matrizes de confusido dos melhores meta-classificadores para a facilidade.

A partir dos resultados apresentados, pode-se concluir que, apesar do problema de estimar a
dificuldade de questdes ser complexo, atributos extraidos de codigos de solucao podem de fato ser
utilizados por modelos de aprendizagem de maquina para classificar ndo somente a dificuldade
mas também a facilidade de questdes. Isso responde a QP1. Ambas as abordagens tém potencial
para superar niveis de concordancia de avaliadores humanos, como demonstrado por (Sheard et
al., 2011), mesmo que utilizando um sistema de classificacdo um pouco mais simples.

Neste trabalho a classificagdo por facilidade resultou num conjunto de questdes de menos
desbalanceado. Com isso, essa abordagem apresentou resultados melhores por disponibilizar mais
amostras da classe minoritdria, o que possibilitou uma melhor generalizacdo dos modelos dessa

classificagdo quando comparados com os da classificacdo por dificuldade. Assim sendo, a QP3 é
respondida.
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Outro ponto importante é que, enquanto a abordagem utilizando avaliadores humanos nao
permite f4cil escalabilidade, principalmente em grandes bases de questdes, o método proposto
neste trabalho pode rapidamente classificar novas questdes conforme o crescimento da base. Por
fim, a classificacdo de questdes de forma automética pode ainda ser aplicada em diversos cendrios
de ensino, desde formulagcdo de provas mais equilibradas, ordenagdo de questdes por nivel de
dificuldade e até mesmo o uso em sistemas de recomendagdo automética de questdes conforme o
nivel de habilidade do estudante.

5.4 Premissas e limitacoes

A taxa de acerto, embora tenha sido a unica varidvel dependente viavel de ser escolhida num
primeiro momento, dificilmente conseguira captar integralmente a real dificuldade das questdes de
codificacdo. Outras varidveis podem ser analisadas e combinadas com a faxa de acerto, como por
exemplo métricas de inteligibilidade textual ou até mesmo uma estimativa de dificuldade fornecida
pelos proprios estudantes logo apds resolverem as questdes. Isso garante mais abrangéncia dos
aspectos da dificuldade.

Além disso, as questdes de codificagdo abordam um ou mais conceitos de programacao.
Essa diferenca entre os conceitos abordados leva a uma diferenca na ocorréncia de construcdes
no cddigo de solugdo e consequentemente numa diferenga nos atributos extraidos. Concomitante
a isso, questdes que abordem os mesmos conceitos podem apresentar diferentes niveis de difi-
culdade. Isso dificulta a criagdo de um classificador capaz de generalizar para novas questoes,
dificultando assim a tarefa de classificacao.

Os cddigos de solucao utilizados foram elaborados para questdes de uma disciplina introdu-
téria de programacgdo em Python. Logo, esses codigos sdo mais simples e diretos quando compara-
dos com solugdes para questdes de disciplinas mais avangadas ou c6digos implementados noutras
linguagens de programacdo. E esperado, neste caso, que ndo haja grandes diferencas entre os
codigos de solugdo de instrutores e estudantes, o que permitiu o uso das solugdes de instrutores
em nossa abordagem. Entretanto, ndo é garantido que essa mesma abordagem seja vélida para
disciplinas mais avancadas ou que utilizem outras linguagens de programacao, pois haverao dife-
rencas significativas entre as solucdes de instrutores e estudantes, e consequentemente o conjunto
de atributos utilizado sera diferente.

Por fim, (Effenberger et al., 2019) demonstram que, para mensurar de forma estavel a di-
ficuldade encontrada em questdes introdutérias de programagdo, sdo necessarias mais de cem
solucdes corretas para cada questdo. Porém, poucas questdes da base atendiam a esse critério,
optou-se entdo pelo uso de um limiar menor, desse modo reduzindo o viés da amostra e ainda
assim mantendo uma boa quantidade de questdes para andlise.

6 Conclusao e trabalhos futuros

Turmas introdutérias de programacgdo apresentam alta taxa de reprovagdo, por isso € tdo impor-
tante investir em ferramentas que melhorem o processo de ensino-aprendizagem. Nesse sentido,
este artigo apresentou duas abordagens para classificar questdes de escrita de cédigo segundo sua
dificuldade e facilidade, ambas expressas aqui por uma discretizac¢do da faxa de acerto das ques-
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toes. Foi utilizado um conjunto de atributos extraidos automaticamente dos cddigos de solucdo
cadastrados pelo instrutor da disciplina, durante a criagdo das questdes no juiz online adotado.

Como trabalho futuro, pretende-se conjugar atributos extraidos do cédigo de solu¢do com
atributos de inteligibilidade textual extraidos do enunciado da questdo. Nossa hipdtese € que a
dificuldade das questdes também esteja relacionada com caracteristicas do enunciado da ques-
tao. O uso de termos ambiguos ou técnicos pode resultar numa interpretacao erronea do objetivo
da questdo, influenciando assim na dificuldade da questdo, mesmo naqueles casos em que a im-
plementacdo da solucdo € simples. Além disso, pretende-se também verificar se de fato existe
similaridade entre os codigos de solucdo de instrutores e os melhores cédigos de solugdo de estu-
dantes.
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