UNIVERSIDADE FEDERAL DO ESPIRITO SANTO
CENTRO TECNOLOGICO
PROGRAMA DE POS-GRADUAGCAO EM ENGENHARIA ELETRICA

MARCIA GONCALVES DE OLIVEIRA

NUCLEOS DE AVALIACOES DIAGNOSTICA E
FORMATIVA PARA REGULACAO DA APRENDIZAGEM DE
PROGRAMACAO

VITORIA
2013



MARCIA GONCALVES DE OLIVEIRA

NUCLEOS DE AVALIACOES DIAGNOSTICA E
FORMATIVA PARA REGULACAO DA APRENDIZAGEM DE
PROGRAMACAO

Tese de Doutorado apresentada ao Programa de
Po6s-Graduacdo em Engenharia Elétrica (PPGEE) da
Universidade Federal do Espirito Santo, como requisito

parcial para obtencéo do Grau de Doutor em Engenharia
Elétrica.

Orientador: Prof. Dr. Elias de Oliveira.

VITORIA
2013



Dados Internacionais de Catalogagéo-na-Publicacao (CIP)
(Biblioteca Central da Universidade Federal do Espirito &d68, Brasil)

Oliveira, Marcia Goncalves de, 1976 -

0O48a NUCLEOS DE AVALIAQ@ES DIAGNOSTICA E FORMATIVA PARA
REGULACAO DA APRENDIZAGEM DE PROGRAMAQAO/ Marcia Goncalves de
Oliveira. — 2012.

130f. :il.

Orientador: Elias Silva de Oliveira.

Tese de Doutorado — Universidade Federal do Espirito S@etatro Tecnologico.

1. Avaliacdo semi-automética. 2. Avaliacdo Diagndstica.Agaliacdo Formativa. 4.
Programacéo. 5. Aprendizagem. I. Oliveira, Elias SilvaltldUniversidade Federal do

Espirito Santo. Centro Tecnoldgico. Ill. Titulo.

CDuU: 004




MARCIA GONCALVES DE OLIVEIRA

NUCLEOS DE AVALIACOES DIAGNOSTICA E FORMATIVA PARA

REGULACAO DA APRENDIZAGEM DE PROGRAMACAO

Tese de Doutorado submetida ao programa de Pdés-Graduacdngemharia Elétrica da
Universidade Federal do Espirito Santo, como requisitaiglapara a obtencado do Grau de

Doutor em Engenharia Elétrica.

Aprovada em de de 2013.

COMISSAO EXAMINADORA

Prof. Dr. Elias de Oliveira (Orientador)

Universidade Federal do Espirito Santo (UFES)

Prof. Dr. Marcelo Eduardo Vieira Segatto (Co-rientador)

Universidade Federal do Espirito Santo (UFES)

Prof. Dra. Lucia Maria Martins Giraffa

Pontificia Universidade Catélica do Rio Grande do Sul (PUCRS)

Prof®. Dra. Eliana Zandonade

Universidade Federal do Espirito Santo (UFES)

Proft. Dra. Renata Guizzardi

Universidade Federal do Espirito Santo (UFES)

Prof. Dr. Evandro Ottoni Teatini Salles

Universidade Federal do Espirito Santo (UFES)

Prof. Dr. Orivaldo de Lira Tavares

Universidade Federal do Espirito Santo (UFES)



"0 deserto e o lugar solitario se alegrarao disto;

7

e 0 ermo exultara e florescera como a rosa. Abundantemenésdiera..”(Isaias 35:1-2)

iv



Agradecimentos

Agradeco a Deus por todas as dificuldades passadas e pékasviticancadas. A Ele

ofereco esta tese como gesto de sincera adoracao.

Agradeco aos meus pais por todos os esfor¢cos que realizarana pninha formacéo e
por sempre me apoiarem. Eu tenho pais excepcionais que rsgoespresentes em minha

vida e me orientam para o bem-viver.

Agradeco ao Professor Elias por todas as orientagcdes querara tladas que muito

contribuiram nao s6 para a vida académica, mas principanpama a vida.

Agradeco a Fundacdo de Apoio a Pesquisa no Espirito Sant®HFA pelo

financiamento das pesquisas desta tese.

Agradeco a professora Dra. Cristina Rangel, do Departamentihfdrmatica da
Universidade Federal do Espirito Santo, por sua relevaméibuicdo na realizacdo dos

experimentos desta tese.

Agradeco ao meu colega Dr. Patrick Marques Ciarelli pelagra@aa realizacdo de

alguns experimentos desta tese.

Agradeco a todos os alunos, coordenadores e professoresutms de Ciéncia da
Computagdo, Engenharia da Computacdo, Engenharia EléEs@atistica da Universidade

Federal do Espirito Santo que participaram dos experirefgsta tese.

Que Deus recompense com sabedoria e felicidade a todos ssese ajudaram a

concluir essa importante etapa da minha vida.



Declaractes

Este trabalho resulta das pesquisas das seguintes podefcac

e De Oliveira, Marcia Goncgalves; Marques Ciarelli, Patrick;liv@ra, Elias.
Recommendation of programming activities by multi-labebssification for a

formative assessment of students. Expert Systems withidgtjgns, 2013.

e Elias Oliveira, Oliveira, M.G., Ciarelli, P.M. Recommenditige Right Activities
based on the Needs of Each Student. In:5th. Internationale@mce on Knowledge

Discovery and Information Retrieval, 2013, Vilamoura, AlgaPortugal.

e Oliveira, M.; Fraga, N.E.B; BARBOSA, L.; Elias Oliveira. O Ssha NADID
para Avaliacdo de Dificuldades de Aprendizagem no Processéndexacéo de
Documentos. In: IV Workshop sobre Avaliacdo e Acompanhamaa Aprendizagem
em Ambientes Virtuais (WAVALIA), 2011, Aracaju. Anais do XDSBIE - XVII WIE,
2011.

e BARBOSA, L.; Oliveira, M. Metodologia ANEA para Avaliac@@nlinede Logica de
Programacdo. In: SBIE-WIE 2011, Aracaju. Anais do XXII SBIE - KWIE, 2011.

e Elias Oliveira; Fraga, N.E.B; Oliveira, M.; Marchesi, R. Z. .md Tecnologia de
Agrupamento de Respostas para Reducdo de Esfor¢co de Correddivid@des em
SistemaDnlinede Apoio a Avaliagdo Formativa em Indexacédo. In: Encontroidizal
de Pesquisa em Ciéncia da Informacéo (ENANCIB), 2010, Rio dardamenais do
XI ENANCIB, 2010.

Vi



e Oliveira, M.; Elias Oliveira. Avaliacbes Metacognitive&line para Nivelamento de
Alunos. In: 1% Congresso Internacional ABED de Educacéo a Distancia (CIAED),
2009, Fortaleza. Anais do 1€IAED, 2009.

Vii



Sumario

Lista de Abreviaturas Xviii

1 Introducéao 16
1.1 Oproblema ... .. .. . . . . . e 20
1.2 Objetivos . . . . . . . e 22
1.3 Metodologia . . . . . . . . .. 23
1.4 Contribuigbes . . . . . . . . 26
1.5 Organizacdodotrabalho . . .. ... ... ... ... ... ....... 27

2 Fundamentacao Tedrica 28
2.1 Aabordagem sistémicadaavaliagdo . . . .. .. .. ... ... ... 32
2.2 Aavaliagdodiagnostica . . . . . . . ... 35
2.3 Aavaliacdoformativa . . . . . . . . . .. ... 36
2.4 Tecnologias de avaliacao diagnéstica e formativa . . . . . .. .. .. 39
25 Conclusdo . . . . . . 41

viii



3 Avaliacado Automética

43

3.1 Estratégias de avaliagdo automética . . . .. ... ... ... .... 46
3.1.1 Andlisedindmica . . . . . ... ... ... 47
3.1.2 Andliseestatica . . . . ... ... ... ... ... 51
3.1.3 Anadlisedinamicaeestatica. . . . . .. ... ... ... .. ... 56

3.2 A avaliacdo automatica de programacdonoBrasil . . . . . ... ... 58
3.2.1 Andlisedindmica . . . . . . ... 59
3.22 Andliseestatica . . . . ... .. ... 60

3.3 Conclusdo . . . . . . . e 62

4 Sistemas de Recomendacéo 65

4.1 Sistemas de recomendacéo educacionais . . . . . ... .. ........ . 67

4.2 Trabalhosrelacionados . . . .. ... .. .. ... .. .. .. .. ... 70

4.3 ConcClus8o . . . . . . . 71

5 Técnicas de Reconhecimento de Padrbes 73

51 OClustering . . . . . . . e e 74
5.1.1 Os principais métodos de agrupamento k-Médias . . . . . .. 76
51.2 OSoftwareCluto . . . . .. .. ... ... .. ... 78

52 ARegress@olinear . . .. . .. ... 80
5.2.1 Andlisederegresséolinear . . . ... ... ... .. ....... 82

5.3 OAlgoritmo ML-kNN . . . . . . . . . .. . ... 87
5.3.1 Asmétricasdeavaliacdo . . ... .. .. .. ... ......... 89

54 Conclusdo . . . . . . .. 91



6 Um Modelo de Avaliacdo Semi-automatica de Programacéao 94

6.1 Nucleo de Avaliagdo Diagnostica(NAD) . . . . . . . . ... .. .... 97
6.1.1 Avaliacdo semi-automética de exercicios de proggama. . . . . 98
6.1.2 Mapeamentode perfisdealunos . . ... ... .......... 7 10
6.2 Nducleo de Avaliacdo Formativa (NAF) . . . . . . . .. .. ... .... 111
6.2.1 Formalizacdodoproblema . . ... ... ... ... ........ 311
6.3 Conclusdo . . . . .. . . . .. 114
7 O Sistema SOAP 117
7.1 OSOAP . . . e 118
7.1.1 Avisdodoaluno . .. .. .. ... ... 119
7.1.2 Avisdodoprofessor . . ... .. ... ... 124
7.2 Avaliacdo dindmica por rede de maquinas virtuais . . . ... .. ... 130
7.3 Conclusdo . . . . . . .. 135
8 Experimentos e Resultados do NAD 138
8.1 Meétodosemateriais . . . . . . . . .. 391
8.1.1 Asbasesexperimentais . . . . . . . .. ... ... .. 4 14
8.2 ExperimentosparciailS. . . . . . . . .. e 145
8.21 Resultados . ... ... . ... ... 146
8.3 Experimentos de aplicagdo do métododetese . . ... .. ... ... 152
8.3.1 OExperimentolV . ... ... ... .. .. .. ... ... 154
8.3.2 OExperimentoV . . ... .. ... . .. ... ... ... 162



8.4 DISCUSSOES . . . . . . . 167
8.5 Melhoramentos . . . . . . . ... 171
8.6 EXtensOes . . . . . . . . ... 174
8.6.1 Identificacdo de solucdes divergentes . . . . . .. ... ... 174
8.6.2 Deteccdo deindiciosplagios . . . .. ... ... ... ..... 177
8.7 ConcClus@o . . . . . . . .. 180
9 Experimentos e Resultados do NAF 182
9.1 ABasads-FAR . . . . . . .. 183
9.2 Procedimentos. . . . . . . . ... 618
9.3 Resultados . . . . . . . . ... 186
9.3.1 As meétricas de avaliacdo de classificag@ultilabel como
instrumentos de avaliacdo formativa . . . . . ... ... ... ... 918
9.3.2 DISCUSSOES . . . . . . 192
9.4 ConCluS0 . . . . . . . . e 194
10 Consideracoes Finais 197
10.1 Contribuigdes . . . . . . . . .. 919
10.2 Trabalhosfuturos . . . . . . . . . . . . ... 202
10.3 CoNCIUSA0 . . . . . . . 202

Xi



Lista de Tabelas

3.1

4.1

5.1

5.2

6.1

6.2

8.1

8.2

8.3

8.4

8.5

8.6

8.7

8.8

8.9

Trabalhos de avaliacdo automatica de programacédo . ........ . . . .

Trabalhos relacionados . . . . .. ... ... ... ......

Tabela ANOVA-MRLS . . ... ... .. ... ... .....

Tabela ANOVA-MRLM . . . . . ... ... ... ... ...

Matriz de desempenhos . . . . . . .. ... ... ...

Tabela de simbolos normalizados . . . . . ... ... .....

Normalizacdo de programas . . . . . .. .. ... .. ....

Programaindexado . . .. .. .. ... .. ..........

Variaveis dependente e independentes

Resultados do modelo de regresséo (Base A) . . . . . . . . .. .......
Resultados do modelo de regressédo - (BaseB) . . . . ... ... ...
Andlise de varidncia-Base A . . . . . .. ... ...
Andlise de varidncia-BaseB . . . . . ... .. ... ... ..
Andlise de Residuos-Base A . . . . ... ... ... .....

Andlise de Residuos-BaseB . . . . . . .. ... ... ....

45

....... 70

86

147

147

...... 148

...... 148



8.10 Resultados dos modelosderegressdo . . . ... ... .. .. ........ 163

8.11 Coeficientes de intercepto estimados . . . . . . ... ... .. .... 164
8.12 Resultadosdepredicdo . . ... ... .. .. .. ... .. ... 164
8.13 Resultados de predi¢éo por similaridade -BaseB . . .. ... ... . 166
8.14 Resultados finais-Base A . . . . . . . ... .. 6 16
8.15 Resultados finais-BaseB . . . . .. ... .. . ... oL 6 16
8.16 Variaveis descritivas datusters. . . . . . . . ... ... 172
8.17 Predicao de notas por coeficiente de intercepto e paaméd. . . . . . . 174
9.1 Informagdes sobreds-FAR . . . . . .. .. ... .. ... ... 185
9.2 Bases de péaginas web do Yahoo.com (ZHANG; ZHOU, 2007) . ... 185
9.3 Resultados do algoritmo ML-KNN . . . . . . . .. .. .. ... .. ... 187
9.4 Rankinggderecomendagbes . . . . ... . ... ... 192

Xiii



Lista de Figuras

11

2.1

2.2

2.3

5.1

5.2

5.3

5.4

6.1

6.2

6.3

6.4

6.5

6.6

6.7

Arquitetura de avaliagdo semi-automéatica da apregdinade programacao

Os componentes genéricosde umsistema . . . . . .. ... . .......
Avaliagcdo sistémica . . . . . . . . ..

Modelo de Avaliagéo (OLIVEIRA; ZANDONADE; OLIVEIRA, 2008 . .

OClustering. . . . . . . . . e e
Clustering Hierarquico . . . . . . . . . . .. ... ...
Visualizagao delustersdo Software ClutdKARYPIS, 2003) . . . . . .

Modelo de RegressdolLinear . .. ... .. ... ... ........

Modelo de avaliagdo semi-automética da aprendizaggrodeamacao . .
Arquivomakefile . . . . . ...
Um programa em Linguagem C normalizado . . ... .. ... ...
Representacdo vetorialde programas . . . . . . . . . . . ... ...
Perfil de aluno baseadoemtarefas . . . ... ... ... .......

Perfil de aluno baseado em atividades . . . . . . ... ... .....

26

32

34

74

Modelo de recomendacao de classes de atividades psificigaoMultiLabell12

Xiv



6.8

7.1

7.2

7.3

7.4

7.5

7.6

7.7

7.8

7.9

7.10

7.11

7.12

7.13

7.14

7.15

7.16

7.17

7.18

7.19

7.20

Formalizacdodo problema . . . . . ... ... ... ... ........ 114

Autenticacdo de USUArIOS . . . . . . . . . ...
Cadastrode Usuarios . . . . . . . . . . . i i
Telainicialdousuarioaluno . . .. .. ... ... ... ........
Fazer matriculaemumaturma . . .. .. .. ... ... ... .....
Tarefas especificadas . . . .. ... ... .. .. .. ... ... ...
Especificacdodatarefa . . . ... .. ... ... ... ... ...,
Teladeatividades . . . . . . . . .. . . .. ...
Arquivomakefile . . . . . .
Exemplo de submissao: programa sonraakefilee arquivoentrada . . . .
Relatorio de confirmagédo de submissdo . . . . ... ... ... ...
Relatériode submisséo . . . . . . .. .. .. ... .. ... ...,
Tela de apresentacao de desempenhos

Faleconosco . .. ... .. .. . . . .. ...
Tela inicial do usuério professor . . . . . . . .. .. ... .. ...,
Criarturma . . . . . . . e e e
Especificartarefa . . . . . . . . . ...
Visualizar questdesresolvidas . . . . . . .. ... .. ... ..
Janeladiedbacks. . . . . . ... ... L
Relatorio de desempenhos . . . . . . . .. ... L L.

Arquivodedesempenhos . . . . . . ... Lo

241

124

125



7.21

8.1

8.2

8.3

8.4

8.5

8.6

8.7

8.8

8.9

8.10

8.11

8.12

8.13

8.14

8.15

8.16

8.17

8.18

8.19

9.1 (A) Mapeamentos de perfis em varidveis de avaliacdo (B)s€dase

Exemplo de laboratériovirtual . . . .. .. ... ... ... .. ...

Agrupamentode programas . . . . . . . .o e e e
Resultadosdepredicdo . . . . ... .. ... .. ... ... .....
Andlisederesiduos . . . . .. ...
Agrupamentode programas . . . . . ... . e e e e
OCluster5 e as suas caracteristicas mais relevantes . . . . . . . ..
Resultadosdepredicdo . . . .. ... ... ... ... ........
Grafico de correlacdo das notas preditas . . . . . . .. .. .. ....
Anadlisederesiduos . . . . . . ...
Resultados de Clustering . . . . . . . . . .. .. .. ... ......
Identificacdo de caracteristicas descritivas e digtaintes de clusters . . .
Analise de predicdes nolistersdaBase A . . . . . ... ...
Andlise de residuos - ExperimentoV . . . . . .. .. ... .. ...
Resultados de predicdo de notas baixas, médiasealtas. . . . . . .
Solucdes de exercicios reunidasaasters . . . . . .. ... ... ...
Exemplo de solugdo incompleta . . . . . ... ... ... ......
Exemplo de solugéo divergente da especificacdo dosgfe . . . . . .

Identificac&o de indicios plagios por indices de shiddales . . . . . . .

Exemplos de exercicios com indicios de plagio

Exemplosdeplagio . . . . ... . ...

Atividades (1 = Recomendada; 0 = Nao-recomendada)

XVi

..601

160

161

165

171

175

177

178

179

.184



9.2 Analise de dificuldade dabads-FAR . . . . . . . . .. ... ... ...

9.3 Um exemplo de classes de atividades recomendadas gans glerfis . . .

9.4 Arecomendacao da principal classe

XVii



Lista de Siglas

APl Application Programming Interfacdnterface de Programacao de Aplicativos

ASCII American Standard Code for Information Interchangéddigo Padrdo Americano

para Intercambio de Informacdes
AST Abstract Syntactic TreeArvore Sintatica Abstrata
AS Avaliador SQL
EPR Erro Padréo Residual

GAME Generic Automated Marking EnvironmentAmbiente Genérico de Avaliacdo

Automatica
ISIM indice de Similaridade Interna
LMS Learning Management SystentSistemas de Gestao da Aprendizagem
MMQ Meétodo dos Minimos Quadrados
MRLM Modelo de Regressao Linear Mdltiplo
MRLS Modelo de Regresséao Linear Simples
NAD Nucleo de Avaliagdo Diagnéstica
NAF Ndcleo de Avaliagdo Formativa
RNA Redes Neurais Atrtificiais

SBC Sociedade Brasileira de Computacéo

Xviii



SOAP SistemaDnlinede Atividades de Programacéao

SQL Structured Query Languagd.inguagem de Consulta Estruturada

STI Sistema Tutor Inteligente

TEL Technology Enhanced Learnindecnologia de Aprendizagem Melhorada -
TGS Teoria Geral dos Sistemas

TRI Teoria de Resposta ao Item

XiX



Resumo

A programagado de computadores é um conhecimento considecmaplexo porque para ser aprendido
requer a combinagdo de vérias habilidades cognitivas asxfgatica. Uma vez que muitos estudantes chegam
as universidades mal formados nas habilidades esseneaiasapresolucdo de problemas, € previsivel que
enfrentem dificuldades em desenvolver programas de codgrut@aessa forma, as disciplinas de programacéo
sdo as que mais respondem pelos altos indices de reprovag@#ode evasdo em cursos superiores de
Informatica. Como as turmas de programacédo ficam mais nsaei@ cada ano pelo aumento do nimero
de vagas e pelo adicional de alunos reprovados, demandaiseesforco manual e cognitivo do professor
para corrigir grandes quantidades de exercicios. Alénodies® turmas com grande ndmero de alunos, €
praticamente inviavel para um professor realizar um acohgraento individual da aprendizagem de seus
alunos. Com os objetivos de reduzir esforcos do professeomacéo de exercicios e de oferecer melhores
condi¢des de aprendizagem para alunos de cursos de pragi@nmopomos neste trabalho um sistema de
monitoramento e regulacdo da aprendizagem de program&®e sistema € formado por dois nicleos: o
Nucleo de Avaliacdo Diagnéstica (NAD) e o Nlcleo de Avalm¢@rmativa (NAF), implementados ambos
através de técnicas de reconhecimento de padrdes cdbhastering a Regresséo Linear e o Algoritmo de
Classificag@o Multilabel ML-kNN. O NAD realiza as fungbesaerecdo semi-automatica de exercicios e de
mapeamento de perfis. O NAF, por sua vez, possui as funcdesttele de estabilidade de desempenhos e de
recomendacéo de atividades para alunos cujo perfis revéliemiadhdes de aprendizagem. Neste trabalho os
nacleos de avaliacdo foram aplicados no contexto de amagelin da Linguagem C. Os resultados de aplicacéo
dos nucleos de avaliagdo em turmas reais de programacamsieam que é possivel automaticamente reduzir
o esfor¢o de corregéo de exercicios em até 70% e imitar parfesnas recomendacdes de atividades em cerca
de 90% das vezes. Em resumo, a contribuicdo deste trabatho paminio da programacéo de computadores
€ oferecer um mecanismo de diagnéstico e regulagdo daseigrique caracterizam a aprendizagem de

programacéo possibilitando ao professor realizar melastég da aprendizagem de seus alunos.

Palavras-chave Avaliagdo Diagnostica, Avaliagdo Formativa, Avaliac@nt-automética de Exercicios,

Recomendacao de Atividades, Aprendizagem de Programacéo.
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Abstract

The computers programming knowledge is considered comipdeause it requires a combination of
several cognitive skills and extensive practice to be kedrn Once many students come to universities
malformed in essential skills to solve problems, it is expddhat they face difficulties to develop computer
programs. Thus, programming disciplines are those whisphaied more for the high failure rates and even
evasion of computers science courses. As the programmasgrooms are more numerous every year by
increasing the number of vacancies and the additional stadeho failed, manual and cognitive effort is
demanded from the teacher to correct a lot of exercisesh&umiore, in classrooms with a lot of students, it is
almost impossible for a teacher to make an individual legymionitoring of their students. In order to reduce
teacher’s efforts to correct exercises and to provide bétening conditions for students of programming
courses, we propose in this thesis a system for monitorimgragulation of learning programming. This
system consists of two cores: Diagnostic Assessment CoA€)[and Formative Assessment Core (FAC),
both implemented by pattern recognition technologies aa&iClustering, Linear Regression aliti.-kNN
Multilabel Classification Algorithm. The DAC performs therfctions of semi-automatic correction of exercises
and mapping of students’profile. The FAC, in turn, has thecfioms of stability control of student’s
performances and of activities recommendation for stideritose profiles indicate learning difficulties. In
this thesis the assessment cores were applied in the lgatairiext of C Language. The results of applying
assesment cores in actual programming classrooms derenttat it is possible automatically to reduce the
correction effort of exercises up to 70% and to mimic the myr@ndations of teachers around 90% of the
times. In summary, the contribution of this work to the cotgpyrogramming field is to provide a mechanism
for diagnosis and adjustment of variables that chara&éhie learning programming allowing the teacher to

make better learning management of their students.

Keywords: Diagnostic Assessment, Formative Assessment, Semiatimmssessment of Exercises,

Recommendation of Activities, Programming Learning.
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Capitulo 1

Introducao

A programacdo de computadores é o0 processo de escrever gunadem formal
instru¢cdes sequenciadas logicamente com o propdsito dé/eéesum problema através
de uma solucdo automatizada. Esse processo de programalveeruma série de
atividades como, por exemplo, criar uma estratégia, reptasformalmente uma solucao
e revisar o processo de resolugcdo de um problema. Mas, paizaretais atividades,
demanda-se daqueles que praticam a programacéo uma seataldkades cognitivas (PEA,
KURLAND, 1984), a comecar pela complexa habilidade de coemier o problema que se
pretende resolver. Por isso, a programac¢éo de computatlocoasiderada um conhecimento

de dificil aprendizagem.

Para se ter uma ideia da complexidade de programar, panavdegs um programa de

computador, sdo necessarias as seguintes atividadesivag(PEA; KURLAND, 1984):

[EEN

. Compreender o problema

N

. Planejar ou projetar uma solucao
3. Escrever cédigo do plano de solucéo
4. Compreender a escrita do programa

5. Depurar o programa
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A atividade de compreender o problema consiste em intampeetespecificacdo do
dominio ou o enunciado de um problema que se pretende resdNa&nejar ou projetar
uma solucéo é esbocar uma sequéncia logica de passos avarresproblema. Escrever
0 codigo do plano de solucao é uma atividade de abstracaovemgpue o plano de solucao
sera descrito formalmente para ser processado por maq@oempreender a escrita do
programa € ser capaz de escrever o plano de solugédo formalem®numa linguagem de
programacéao, o que exige do programador um conhecimentddremado da linguagem
utilizada. A acdo de depurar um programa, por sua vez, € ubnibdaale de alto nivel e
construtiva (PEA; KURLAND, 1984) porque combina outras hdades como a capacidade
de analisar, de sintetizar informacdes, de reorganizauig@es, de operar logicamente e de

observar em detalhes as constru¢des de codigos para whgéidie correcao de erros.

Uma vez que o conhecimento de programacao é dependente dznagéo de
tantas habilidades, os seus processos de ensino e de apgemdidevera contemplar o
desenvolvimento dessas habilidades, se verdadeirambjgigvar formar programadores

competentes.

No entanto, ao iniciar um curso de programacao, profess@®smem que 0s alunos
ja chegam pelo menos bem desenvolvidos nas habilidadesndereensédo textual e de
raciocinar logicamente. No decorrer do curso, porém, asultiiides de aprendizagem
evidenciam as deficiéncias nessas habilidades. Demawgstiaelusive, que as dificuldades
de aprendizagem de programacao tém uma forte relacdo siabilidades de compreenséo
das constru¢cdes de uma linguagem de programacéo e o desmerdb de uma sequéncia

|6gica para resolver um problema (EBRAHIMI, 1994).

Mas, sendo os conteudos de disciplinas de programacao exténsos, os professores
priorizam concluir o conteddo programatico do curso em wvezrdinar as habilidades

fundamentais para a aprendizagem bem sucedida da programac

De acordo com Antunes (2001), o desenvolvimento das halligislde um dominio do
conhecimento pode ser realizado a partir dos préprios édateministrados em um curso.
No caso da programacédo de computadores, entendemos qumiksger feito através da

aplicacdo de tarefas, uma vez que a programacdo se apremda pcética, e a pratica
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melhora a taxa de processamento de informacdes de um ap&NIDERSON, 2000).
Dessa forma, a ideia € que tarefas sejam planejadas comaats de programacdo que
reforcem o dominio de conteudos e ao mesmo tempo favorecaesenvblvimento das
habilidades fundamentais no processo de programar. Nesse 0s desempenhos dos
alunos nas tarefas podem ser mapeados em variaveis ou cemtg®me habilidades que
possam ser monitoradas e controladas de forma que se aitémrites na aprendizagem de

programacao.

Para Anderson (2000), monitorando cuidadosamente as canfes de uma habilidade,

€ possivel levar estudantes rapidamente ao dominio dedaalgs mais complexas.

Esse controle das componentes das habilidades envolvidpsonesso de programar
pode ser realizado através da avaliagdo, que é um mecanesmeiono para sintonizar
aprendizagens (NEVADO; CARVALHO; MENEZES, 2007). Esse nmé&zrao de retorno
pode ser representado pelos modelos de avaliagdo diagmnédtrmativa (PERRENOUD,
1999). A avaliacdo diagndstica deve ter o papel de identifiahilidades e dificuldades de
aprendizagem além de reconhecer perfis de alunos. A avalagéaativa, por sua vez, deve
consistir defeedbacks ajustes nos processos de ensino e de aprendizagem paigaaica
objetivos tragcados (PERRENOUD, 1999; BALLESTER, 2003).

Para avaliar, entretanto, € necessario obter as medidasadageis de avaliacdo que

podem ser, por exemplo, as notas atribuidas as tarefasqfespores.

Uma vez que as turmas de programacdo sao geralmente compostama grande
guantidade de alunos, € inviavel para um professor atnitmias a uma grande quantidade
de exercicios, trabalhos e provas de programacéo, poisi@sanda-lhe grande esforgo
fisico e cognitivo. Por ndo terem condi¢cdes de corrigirdargxercicios, os professores
acabam reduzindo a quantidade de programas a serem estpegog alunos (PIMENTEL,
FRANCA; OMAR, 2003). Em outros casos, os professores aplicaorrgem trabalhos e

provas, mas as listas de exercicios, embora sejam apljie@dageral, ndo séo corrigidas.

A deficiéncia nas habilidades envolvidas no processo deqmy, a pouca pratica de
exercicios e a caréncia deedbacnksmediatos nas atividades comprometem diretamente

a aprendizagem de programacdo. Uma possivel evidéncia éligsie as disciplinas de
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programacao sao as que mais respondem pelos altos indiogsrdeacéo e até de evasao

em cursos superiores de informatica.

Considerando o prejuizo que as reprovagbes e desistén@aomam em muitas
instituicdes e a complexidade dos processos de ensino e@edigagem de programacao,
varios estudos chamam a atenc¢ao para esses problemas emitegdologias educacionais
como apoio aos processos de ensino e de aprendizagem darpaggo (PILLAY, 2003;
PIMENTEL; FRANCA; OMAR, 2003; POWERS et al., 2006; PIMENTEL et, &2007;
BARBOSA,; OLIVEIRA, 2011).

As avaliacbes diagnéstica e formativa podem ser boas é&gtmat contra o fracasso
na aprendizagem de programacdo, mas sao dificeis de sembpadas manualmente em
turmas com um grande numero de alunos (BALLESTER, 2003). Nan&y varias
tecnologias inteligentes, principalmente pamely tém sido desenvolvidas como o apoio a
esses modelos de avaliagdes e tém promovido éxitos de &ageoh (ANDERSON, 2000;
PACHECO, 2005; MAZZA; DIMITROVA, 2007; CASTELLANO et al., 200DLIVEIRA;
OLIVEIRA, 2008a). Entre essas tecnologias estdo os sistateaseconhecimento de
padrbes, que tém sido amplamente aplicados como supowe afcavaliacbes diagndstica
e formativa (CHEN; CHEN, 2005; CASTELLANO et al., 2007; PIMENTEet al.,
2007; MARINAGI; KABURLASQOS, 2006; OLIVEIRA; OLIVEIRA, 2008a; QIVEIRA;
CIARELLI; OLIVEIRA, 2013).

Sabendo que a avaliacdo diagnostica e formativa sdo esastque melhoram a
aprendizagem (PERRENOUD, 1999), desenvolvemos em tecasl@gimputacionais da
web e de reconhecimento de padrdes, uma metodologia para mawngoregular as

componentes de aprendizagem de programacao.

Para realizar a avaliacao diagnéstica, desenvolvemos ledde Avaliacdo Diagndstica
(NAD) que implementa as funcionalidades de avaliacdo serumatica de exercicios de
programacéao e de mapeamento de perfis de aprendizagem pguoreames de habilidades.
No NAD, utilizamos algoritmos declustering (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999) para
identificacao de perfis e a técnica de regresséo linear, gaelecdo de notas de exercicios
(HAIR; TATHAM; BLACK, 1998).
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Para realizar a avaliacdo formativa, desenvolvemos o NimdeAvaliacdo Formativa
(NAF), que implementa as funcionalidades de controle dabédstade por realimentacéo
dos estados de aprendizagem e a recomendacéo de atividaolegychmacéo conforme os
perfis de aprendizagem. No NAF, a tarefa de recomendacadvitiades € reformulada em
uma tarefa de classificacauultilabel (ou multirrotulada) em que, a cada perfil de aluno, sé&o

associadas uma ou mais classes de atividades de prograase@m recomendadas.

Em resumo, a proposta metodologica deste trabalho paraoramiento e controle da
aprendizagem de programacao consiste em representar gedisinos por componentes
de habilidades, predizer notas de exercicios conformes ggfis e recomendar-lhes as

atividades de programacdo mais adequadas.

Os objetivos dessa proposta séo reduzir esfor¢os de poodssta correcdo de atividades
de programacao e oferecer mecanismos de diagndstico exgagulla aprendizagem que

auxiliem professores na gestéo das aprendizagens de saas.al

Este capitulo est4 organizado conforme a ordem a seguir.el@0SL.1, descrevemos
alguns problemas dos processos de ensino e de aprendizagegonogramacao que
pretendemos contemplar com a nossa proposta metodologieaSecao 1.2, listamos
os objetivos deste trabalho. Na Secdo 1.3, apresentamea nustodologia de gestéo
dos processos de ensino e de aprendizagem de programacddeclia 1.4, concluimos
apresentando as contribui¢cdes deste trabalho que o atarsotiomo uma tese de doutorado.

Na Secao 1.5, explicamos como este trabalho é organizado wontodo.

1.1 O problema

A programacdo de computadores € considerada um conheoindat dificil
aprendizagem porque requer a combinacg&o de uma série tidddds como a compreensao
textual, o raciocinio l6gico, a observacao de detalhes es@meadio de informacdes. Como
o0 desenvolvimento de programas de computador € um compleaegso de resolver

problemas (MENEZES et al., 2008) e nem sempre os estudaelsesn desenvolvidos
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nessas habilidades, a aprendizagem de programacao retgrsaepratica de exercicios e

gue essa pratica favoreca o desenvolvimento das habitidkdgrogramar.

A pratica da programacdao, para ser bem sucedida, no enpmatisa ser assistida pelo
professor para que ele possa intervir nos pontos de difidetddemonstrados pelos seus
alunos. Mas avaliar, diagnosticar os problemas de aprageim e dafeedbackséao tarefas
gue demandam grande esforco manual e cognitivo do professmmecar pelo trabalho
de corrigir muitas atividades em turmas com grande quaididie alunos. Dessa forma,
ndo conseguindo atender a demanda de forrfeeglbacksmediatos para os exercicios, a
tendéncia € que professores reduzam cada vez mais 0 numexkergdéios aplicados em

suas turmas, o que afeta diretamente a aprendizagem dos @idANTOLA et al., 2010).

Atentando para a complexidade da aprendizagem de progéamags ultimos anos,
muitas tecnologias e metodologias tém sido desenvolvidpsopostas para apoiar 0s
processos de ensino e de aprendizagem de programacaoefoggofisticadas tecnologias
para apresentar conteddos de programacao (POWERS et al.; ZIBERSON;
MCLOUGHLIN, 2007), para instruir (PILLAY, 2003), para preeér comportamentos
(MAVRIKIS, 2010), para dar instrucdes e exercicios persaadbs de acordo com os perfis
de alunos (CASTELLANO et al., 2007; PIMENTEL et al., 2007) é aara avaliagdo
automatica de exercicios de programacado (NAUDE; GREYLINGGTS, 2010; SOUZA,
MALDONADO; BARBOSA, 2011; WANG et al., 2011; ROMLI; SULAIMAN;ZAMLI,
2010). Mas carecemos de tecnologias que de fato oferecanprétiea assistida, isto é,
planejada, monitorada, controlada e cemdbackmediato no dominio de conhecimento da

programacao de computadores.

E preciso, desse modo, criar tecnologias para regular @gsoade aprendizagem dos
alunos para que éxitos de aprendizagem sejam de fato atttengaso pode ser feito através
da avaliacdo, que é um método de adquirir e processar elagérecessarias para melhorar
0 ensino (BLOOM; HASTINGS; MADAUS, 1975) e um mecanismo deneb para ajustar
aprendizagens (NEVADO; CARVALHO; MENEZES, 2007).

A grande quantidade de alunos com diversificados perfis dsdizagem em turmas

de programacéo, as deficiéncias de muitos alunos nas lzal@ticenvolvidas na préatica de
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programar e as dificuldades de professores forneckredbackemediatos e acompanharem
individualmente a aprendizagem de seus alunos sdo problgmeadevem ser contemplados
pelas novas tecnologias. Isso porque esses problemasdesp@elos altos indices de
reprovacdo e desisténcias em cursos de programacao, o glieaimm ma formacao de

profissionais da informética e em prejuizos para instigggfue oferecem esses cursos.

1.2 Objetivos

As pesquisas apresentadas neste trabalho tém como abjgtvais reduzir esforgos
do professor na correcao de exercicios e oferecer melhoneigbes de aprendizagem aos

alunos de cursos de programacao.

Para o professor, oferecemos um sistema de avaliacdo sémniéica que seleciona
um conjunto minimo de exercicios para serem pontuados pefegsor e, a partir desses

exercicios, prediz as notas para outros exercicios sentetha

Para o aluno, oferecemos um modelo de avaliacdes diagadstiormativa apoiado
por tecnologias de reconhecimento de padrdes que identifiparfis de alunos e

recomendam-lhes atividades de acordo com as suas difiesldadaprendizagem.

Sabendo que as avaliacbes diagndstica e formativa sadég&isa que melhoram
a aprendizagem (PERRENOUD, 1999; ANDERSON, 2000; OLIVEIRA; HIRA,
2008a), desenvolvemos uma metodologia de avaliacdo pamaninih de conhecimento
da programacao de computadores que, apoiada por tecrolmigoutacionais, reline 0s

seguintes objetivos especificos:

1. Representar componentes de habilidades por desempenlatisidades
2. Corrigir de forma semi-automatica exercicios de progc@ma
3. Mapear alunos em perfis de aprendizagem

4. Descobrir estados de aprendizagem dos alunos
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5. Realimentar estados de aprendizagem dos alunos

As Funcgdes 1-3 sdo aclOes de avaliagdo diagnoéstica e as Buhigdeb sdo acgdes
de avaliacdo formativa. A Funcdo 1 significa transformarte@hos em instrumentos
do aprimoramento das habilidades de programacdo (ANTURB®]). A ideia € cada
atividades de programacao seja contemplada como um conpgmtcomponentes de
habilidades, isto é, variaveis, que informem éxitos ou wlfiades de aprendizagem em

diferentes conteudos de programacao.

A Funcdo 2 consiste em analisar programas de computadonviédgdos por alunos
e, tendo como referéncias algumas notas atribuidas poegsmf a outros exemplos de

programas, predizer notas para esses exercicios.

A Funcgéo 3 consiste em classificar alunos em perfis de apegyediz conforme o0s

desempenhos obtidos em cada componente de habilidade.

A Funcdo 4, a partir das medidas das componentes de habk#idddidas por um aluno
em um exercicio, define um estado de aprendizagem que inf@npe@ara cada componente

de habilidade, foram alcancados éxitos ou ndo de apreraiizag

A Funcéo 5, de acordo com o estado de aprendizagem informeddd-pncéo 4, deve
recomendar atividades de programacao continuamente até gonjunto de componentes
de habilidades, isto €, os estados de aprendizagem, alcameatamar de desempenhos

considerados satisfatorios para a aprendizagem.

1.3 Metodologia

Para alcancar os objetivos apresentados na secdo antdesenvolvemos uma
metodologia de avaliagGes diagnostica e formativa pardtorane realimentar o processo

de aprendizagem de programacao.

A avaliacdo diagndstica, segundo Haydt (2002), refereiderdificacéo do nivel inicial

de conhecimento dos alunos em uma area do conhecimentoiGagéo das caracteristicas
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individuais e grupais desses alunos no processo de apagediz Uma vez identificadas as
caracteristicas individuais, a avaliacao diagnostica dewonhecer habilidades e classes de

dificuldades de aprendizagem bem como identificar classpsréle de alunos.

A avaliagdo formativa consiste dieedbackse ajustes nos processos de ensino
e de aprendizagem realizados para alcancar objetivosdos¢cdPERRENOUD, 1999;
BALLESTER, 2003). A ideia de avaliacdo formativa leva o pssfar a observar melhor
seus alunos, a compreender melhor seu funcionamento, de anadstar e individualizar
suas interven¢gfes (PERRENOUD, 1999). A avaliacdo formatistando ligada a gestéo
e a otimizacdo das aprendizagens, deve perseguir os sjoinjetivos: a regulacdo da

aprendizagem, a gestao dos erros e a consolidacédo dos(&HRKRENOUD, 1999).

Para implementar essas funcionalidades de avaliagbenddidcp e formativa,
desenvolvemos um sistema de avaliacdo composto por ddeosto Nucleo de Avaliacao
Diagnostica (NAD) e o Nucleo de Avaliacdo Formativa (NARN)ks implementados em
tecnologias de reconhecimento de padrdes coolostering a regresséo linear e algoritmos
de classificacdo (DUDA; HART; STORK, 2001; ZHANG; ZHOU, 200MANNING;
RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008; BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 1999; JAI; MURTY,
FLYNN, 1999; HAIR; TATHAM; BLACK, 1998).

Os nossos padrbes de avaliagdo sédo as atividades de progcasra Linguagem de
programacao C desenvolvidas por alunos, que sdo reprdesrgar seus desempenhos em

atividades.

Escolhemos a Linguagem C para aplicacao desta metodologjiagpé uma linguagem
de programacdo adotada em muitos cursos de programacéduitdtia. No entanto,
a metodologia desenvolvida neste trabalho pode ser edgermdira outras linguagens
de programacdo, especificamente de paradigma de progmanesg@turado, como a
Linguagem C (SCHILDT; MAYER, 2006).

O NAD realiza as fungfes de correcdo semi-automatica deiei@s de programacao
e de mapeamento de alunos em perfis de aprendizagem de aoordsuas componentes
de habilidades. A correcdo semi-automatica é realizadatpehicas delusteringe por

modelos de regressao linear. dlisteringreline em grupos 0s exercicios de programacao



1. Introducéo 25

com solucgdes semelhantes e indica que caracteristicdsaar@s semelhancas entre esses
padrbes. O modelo de regressao linear prediz as notas dasepadn cada agrupamento
com base nessas caracteristicas e em exemplos de exepastaados por um professor.
J4 o mapeamento dos alunos com base em seus desempenho®@ taalzado por

clustering que identifica perfis de alunos e classes de dificuldadesrdedipagem.

O NAF, por sua vez, possui as funcdes de controle de estd&i(bu nivelamento) de
aprendizagens e de recomendacéo de atividades para awm@pigsentam dificuldades
de aprendizagem, conforme os estados de aprendizagenadp®mielas componentes de
habilidades.

O NAD e o NAF comunicam-se com o mundo externo através dorSés@nline de
Atividades de Programacao (SOAP), que é um sistammbque possibilita ao professor
disponibilizar tarefas para suas turmas e, ao aluno, eeadizbmissées de exercicios. Os
exercicios submetidos, que sédo programas de computadangoeigem C, sdo compilados
e executados em uma infraestrutura de maquinas virtuagsexacucédo paralela e segura
desses programas. Para acompanhamento da aprendizagaturtms o SOAP emite
relatorios de diagndsticos do processo de aprendizagem exetaicdo dos programas

submetidos.

A Figura 1.1 representa a hossa proposta metodoldgica.afgsisetura mostra como o
NAD e o NAF interagem com o SOAP para monitoramento e contfalaprendizagem de

programacao.

De acordo com a Figura 1.1, as atividades dos alunos, reand#arefas, sdo recebidas e
processadas pelos nucleos NAD e NAF. O NAD processa esg@mdts gerando planilhas
e mapas de perfis de aprendizagem que sao entregues ao NAFm@ad® componentes
de habilidade<; e, ao SOAP, na forma de relatérios. Esses relatorios saalizados
por professores para que tenham um acompanhamento e meltéo glo processo de

aprendizagem de seus alunos.

O NAF, com base no diagnostico dos alunos fornecido pelo NaiQere atividades de
recuperacao para que os alunos com dificuldades possanraredaos desempenhos. Essas

atividades sugeridas sao apresentadas ao aluno atravietetiaesSOAP.
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Tarefas SOAP

|\Relat6rios J
: T

A

Atividades
sugeridas

NAD NAF
Avaliagao Controle de
Automatica de Estabilidade
Exercicios
[ plee-eh i
- Recomendacgao
apeamento de Atividades
de Perfis

Figura 1.1: Arquitetura de avaliacdo semi-automatica darafizagem de programacao

Em sintese, a nossa metodologia combina as técnicas dehestmento de padrées
de aprendizagem supervisionada e nao-supervisionadairppl@mentar uma estratégia
de gestdo da aprendizagem de programacdo por avaliacOgsostiaa e formativa.
Essa estratégia possibilita predizer notas, classifiearoal e recomendar-lhes atividades
conforme os seus perfis. Os detalhes de implementacdo désosilde avaliacdo sao

apresentados no Capitulo 6 e do sistema SOAP, no Capitulo 7.

1.4 Contribuicbes

As principais contribuicbes deste trabalho para os domimie conhecimento de

reconhecimento de padrdes e da aprendizagem de progras@;as seguintes:

1. O nosso modelo de avaliagdo aponta para uma avaliacdodiinéipo clinica e
dindmica para captar a multidimensionalidade do objeterapdo para se coletar uma
pluraridade de informacdes (RAPHAEL; CARRARA, 2002).
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2. Desenvolvemos uma estratégia inovadora de avaliacéieastomatica de exercicios
para o dominio de conhecimento da programacdo de compasaddAUDE;
GREYLING; VOGTS, 2010).

3. Desenvolvemos uma estratégia semi-automéatica de recar&@o de atividades que
transforma a tarefa de recomendacédo em uma tarefa de casddmultilabeltendo
como referéncia recomendacdes de um especialista humahdéEIRA; CIARELLI,
OLIVEIRA, 2013).

4. Oferecemos uma estratégia de avaliagdo semi-auton@iegpossibilita a préatica
assistida da programacdo cofeedbacksmais rapidos em turmas com grande

guantidade de alunos e onde se aplicam grandes quantidadgsrdicios.

5. Combinamos técnicas de reconhecimento de padrdes de agbosd
nao-supervisionada e supervisionada para predicdo de mot@comendacdo de

atividades de programacao em conformidade com padroesfispores.

6. Formamos uma ampla base de exercicios de programacdweidesopor alunos
e avaliados por professores para realizagdo de experim@@oavaliacdo e de

recomendacg&o semi-automatica de atividades.

1.5 Organizacao do trabalho

Este trabalho estd organizado conforme a ordem a seguir. Nibu@a2, explicamos
a fundamentacao teorica deste trabalho baseada na TeoabdBs Sistemas (TGS) e nas
teorias educacionais de avaliacfes diagndstica e formddiv Capitulo 3, relatamos o estado
da arte em avaliacdo automatica de programacédo. No Capjtapmesentamos uma revisao
de literatura dos sistemas de recomendacao, como saodaglien contextos educacionais
e os trabalhos relacionados. No Capitulo 5, destacamosrasagde Reconhecimento de
Padrbes aplicadas neste trabalho. No Capitulo 6, descrevesnoucleos de avaliacdes
diagnoéstica e formativa NAD e NAF, respectivamente. No Cépi7, apresentamos o
sistema SOAP. No Capitulo 8, detalhamos os experimentos esakados do NAD. No
Capitulo 9, relatamos os experimentos e resultados do NAFCabitulo 10, concluimos

com as consideracdes finais e propostas de trabalhos futuros



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

A avaliacdo € um método de adquirir e processar evidéncizessérias para melhorar
0 ensino e a aprendizagem (BLOOM; HASTINGS; MADAUS, 1975; RASTER,
2003) e um mecanismo de retorno para sintonizar aprenaiggdiy=VADO; CARVALHO;
MENEZES, 2007) constituido de trés fases: coleta de infofms, andlise e tomada de
decisdo (BALLESTER, 2003).

A fase de coleta de informacgfes consiste em reunir infores@D processo de
aprendizagem de alunos. Essas informagdes podem ser Dhbtidvés de atividades,
interac6es e comportamentos de alunos em seu processceddiapgem. A analise dessas
informacdes envolve relacionar, quantificar, classifipegdizer ou inferir informacdes para
diagnosticar um processo de aprendizagem. Ja a tomadaidéajdraseada na analise de
informacdes, consiste de acdes de reorientacdo do ensimoesngdiacdo do processo de

aprendizagem com o objetivo de guiar alunos para um esta@eede éxito.

Mas, para que a avaliagdo de fato agregue qualidade ao gpoodesensino e de
aprendizagem, ela deve ter algumas das caracteristigaggsrde toda avaliacdo auténtica
(TARDIF, 1996; BALLESTER, 2003):

e A avaliacdo néo inclui senéo tarefas contextualizadas
e A avaliacdo aborda problemas complexos.

e A avaliacdo deve contribuir para que os estudantes desanvohais competéncias



2. Fundamentacéao Teoérica 29

e Atarefa e suas exigéncias sdo conhecidas antes da situae&alhcao

¢ As informag@es extraidas da avaliacdo devem considergrta®es dos estudantes,

seus conhecimentos anteriores e seu grau atual de domgndorigeténcias visadas.

e Os mesmos procedimentos de avaliacdo sédo exigidos a todaksiross e 0 apoio

necessario deve estar disponivel para aqueles que témiffaiklddes.

A avaliacdo, como instrumento adequado para regular eadaphsino as necessidades
e dificuldades de estudantes, deve cumprir trés funcdesadigiedagodgicas: diagndstica,
formativa e somativa (BALLESTER, 2003).

A avaliacdo diagnéstica deve ter o papel de identificar,vésgrale um conjunto de
variaveis representantes de perfis de alunos, habilidadificeldades de aprendizagem
bem como classificar perfis conforme as medidas das varideegvaliacdo. A avaliacdo
formativa, por sua vez, deve consistir i@@dbacksintervencdes e ajustes no processo de
ensino-aprendizagem para alcancar objetivos tracadé&REROUD, 1999; BALLESTER,
2003). Ja a avaliacdo somativa tem as funcgdes de classifieagfentacdo de alunos, de
reforcar éxitos e verificar resultados de um processo aj@ayeim (BALLESTER, 2003;
OLIVEIRA; OLIVEIRA, 2008a).

Para o cognitivismo, a aprendizagem € contemplada nao ia gartomportamentos
observaveis, mas sim, do planejamento da acao e do tramaeninformacdes coletadas
(PERRAUDEAU-DELBRIEL, 2009). O processo de aprendizagem psuoleesse ponto de
vista, ser tratado como um sistema que recebe informacdes eotradas através do ensino,
gera saidas e é realimentado pelo planejamento da acao e flas informacdes coletadas

nas saidas geradas.

A abordagem sistémica, que é uma aplicacdo da Teoria GesaSiitemas (TGS)
(L.BERTALANFY; VON, 1973), trata uma organizacdo como untesisa composto de
partes que interagem de forma cooperativa e organizadaafgaacar um objetivo e que
se realimenta a partir das informagdes que produz. Assinsist@ma, do ponto de vista
organismico aplicavel em qualquer dominio do conhecimet®@m como componentes

genéricos as entradas, os mecanismos de processamentidas & realimentacdo, o
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ambiente e o limite entre um sistema e o seu ambiente (L.BERNKY; VON, 1973;

REYNOLDS; STAIR, 2010).

Uma vez que a aprendizagem estd no centro de uma rede deeisaridyas
interdependéncias agem sobre os efeitos (PERRAUDEAU-DELBR28D9), de acordo
com a abordagem sistémica, a avaliacdo pode ser consideragt@canismo realimentador
dessa rede de variaveis. Esse mecanismo reuniria, dessg amcdonjunto de agbes de
avaliacdo diagnostica e formativa realizadas por um psofegara ajustar o processo de
aprendizagem até que este alcance um estado de éxito. Saplesele acdes de avaliacdo

de um professor para realimentacao de um processo de gagenh (BALLESTER, 2003):

Realizar um diagnéstico inicial

Readaptar o ensino em funcgéo dos resultados de diagnéstgoatadizagem

Garantir uma sequéncia adequada do processo de apremdizage

Detectar erros e dificuldades de aprendizagem

Criar mecanismos de regulacao

Reforcar éxitos;

Verificar resultados

Os estudos de Perrenoud (2001) sustentam essa abordagémicsisda avaliacdo
para promover éxitos de aprendizagem, reforcando que arimma@as pessoas € capaz
de aprender coisas complexas, desde que ajustem-se t¢enmstate as exigéncias, aos
objetivos préximos, as situacfes didaticas e aos seussmecdisponiveis. Entendemos,
dessa forma, que a avaliacdo nao deve ser um fim no processside e de aprendizagem,

mas um meio de conduzi-lo em favor da aprendizagem.

Com essa visdo sistémica, defendemos que monitorando os&laénte o0s
componentes individuais de uma habilidade e fornecdaddbacksé possivel conduzir

os estudantes ao rapido dominio de habilidades compleNBERSON, 2000).

Mas, embora a utilizacdo da abordagem sistémica na praadiatava garanta éxitos de
aprendizagem (PERRENOUD, 1999; ANDERSON, 2000; OLIVEIRA, 2008 realidade,
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€ praticamente inviavel (BALLESTER, 2003). Isso porque étmuificil diagnosticar
as causas das dificuldades de aprendizagem, enfrentar amdegyuantidades de tarefas
demandadas pela avaliacdo formativa para turmas com gumelgidade de alunos e
acompanhar a aprendizagem individual quando ha amplasdiaele de perfis de alunos
em uma turma (BALLESTER, 2003; OLIVEIRA; ZANDONADE; OLIVEIRA008).

Dessa forma, o acompanhamento individualizado e contim® aprendizes por
avaliagOes diagnostica e formativa, principalmente emasrcom um numero elevado de
alunos, so seré possivel se for auxiliado por computaddr@géa de sistemas inteligentes
(PIMENTEL; FRANCA; OMAR, 2003).

Nos ultimos anos, varias tecnologias computacionaisgaeles tém sido desenvolvidas
como apoio aos modelos de avalia¢cdes diagnodstica e foaratigm promovido sucessos
de aprendizagem (ANDERSON, 2000; XU; CHEE, 2003; PACHECO, 2008ZZA,
DIMITROVA, 2007; HUNTER et al., 2013). As técnicas de recenimento de padrdes
também tém sido reconhecidas e aplicadas como suporte afcazaliacbes diagndstica
e formativa (CHEN; CHEN, 2005; CASTELLANO et al., 2007; PIMENTEt al., 2007;
MARINAGI; KABURLASQOS, 2006; OLIVEIRA; OLIVEIRA, 2008a; GUO etla 2013).

Este trabalho apresenta uma tecnologia inteligente deo @soavaliacbes diagndstica
e formativa para o dominio de aprendizagem de programac&ordputadores. Através
da avaliacdo diagnostica foram coletadas informacdes ialaates de programacéo
desenvolvidas por alunos para realizar mapeamento de gerdigrendizagem. Analisando
as informacgdes dos perfis formados e recomendando atigadkdacordo com esses perfis,

foi realizada a avaliagéo formativa.

Para descrever a fundamentacéo tedrica deste traballeocagstulo esta organizado
conforme a ordem a seguir. Na Sec¢éo 2.1 descrevemos a abord&iémica da avaliacao
fundamentada na Teoria Geral dos Sistemas. Na Sec¢do 28eafamos os fundamentos
tedricos da avaliagcdo diagnostica. Na Secéo 2.3, apresesitas fundamentos tedricos da
avaliacdo formativa. Na Secao 2.4, fazemos um relato dasltagias que implementam as
ideias de avaliacdes dignostica e formativa. Na Secao @sJumos com as consideragdes

finais da fundamentacao tedrica deste trabalho.
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2.1 A abordagem sistémica da avaliacao

A TGS foi elaborada por Ludwig Bertalanffy em 1936 e apresgmtam 1937 na
Universidade de Chicago. A ideia da TGS é integrar a ciénaiaipomodelo genérico de
sistema aplicavel em diferentes areas do conhecimento RTBEANFY; VON, 1973). Ao
contrario da visdo mecanicista que trata um sistema conesparmrocessos, a TGS busca
0 ponto de vista organismico, isto é, que um sistema € um mnfle partes integradas
e organizadas que, interagindo entre si e o ambiente, fyaiadm fungéo de um objetivo
comum (L.BERTALANFY; VON, 1973).

De acordo com Reynolds e Stair (2010), a funcdo basica de temsi® converter seus
insumos (materiais, energia, trabalho, informac¢oesjadis de seu ambiente em produtos
(bens, servicos, informacgdes). Para realizar essa fungésistema tém como componentes
genéricos as entradas, 0 processamento, as saidas, e&ntafio, o ambiente e o limite
entre o sistema e o ambiente (L. BERTALANFY; VON, 1973; REYNGE;[3TAIR, 2010).

Uma ilustracéo desses componentes é mostrada na Figura 2.1.

Entrada Saida

ﬁ\% Processamento —%

- T -
@

Realimentagdo

i { Limite
AMBIENTE

Figura 2.1: Os componentes genéricos de um sistema

Na Figura 2.1 aentradado sistema, de acordo com Reynolds e Stair (2010), é uma
atividade de captar e reunir dados brutogr@cessamenté o ato de converter ou processar
dados brutos em informacdes Uteis através de calculosagjes de comparacgdo, de
execucado de acles e armazenamento de dadsaidaenvolve a producao de informacdes
teis, normalmente na forma de documentos e relatériosansasda de um sistema pode

tornar-se entrada de outro.réalimentacappor sua vez, € a informacao gerada pelo sistema
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utilizada para fazer mudancas na entrada ou nas atividegaedessamento (REYNOLDS;

STAIR, 2010).

Esses componentes do sistema, segundo Reynolds e Stai), (2@dGlefinidos como
acOes e ndo como objetos de um sistema. Preferimos essagdorgorque entendemos
gue o processo de aprendizagem, 0 ensino e a avaliaca®, sistm partes de um sistema,

representam de fato acoes.

Dessa forma, a avaliacdo, segundo a abordagem sistémiackeéragdes de Reynolds e
Stair (2010), representaria a realimentagdo de um prodessarendizagem, cuja entrada é o
ensino e as saidas sédo os desempenhos, que podem repiepedpaia aprendizagem como
resultado de um processo (PERRAUDEAU-DELBRIEL, 2009). Desgadpos processos
gue se pressupdem de uma aprendizagem sao observaveialespate pela modificacdo do
desempenho (PERRAUDEAU-DELBRIEL, 2009). A Figura 2.2 ilustensino, 0 processo

de aprendizagem e a avaliacdo como partes de um sistema.

Ensino Desempenhos
N Processo de >
/N 7| Aprendizagem

T

@

Avaliagao

Figura 2.2: Avaliagao sistémica

De acordo com a Figura 2.2, € através da avaliacdo que amanfées de saida, que sdo
os desempenhos, sdo analisadas e o ensino e as atividagesrabzngem séo reorientados.
Nesse caso, a avaliacdo diagndstica seria responsavealgheia e analise de informagdes
de um processo de aprendizagem representado por uma redei@leeid de avaliacdo
(PERRAUDEAU-DELBRIEL, 2009). A avaliacdo formativa, por suazyeealizaria 0s
ajustes nessas variaveis através do ensino e de intergengdpratica de exercicios no

processo de aprendizagem.

Em um processo de aprendizagem, segundo Anderson (20@lje@ncas individuais
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entre estudantes estdo relacionadas a quantidade de agfiesn que eles absorveram e
ndo necessariamente as suas capacidades inatas. Alémadiaza de processamento de
informacdes pode ser melhorada com a pratica de exercRun$sso, segundo a abordagem
sistémica, o processo de aprendizagem pode ser ajustatioueonente por mecanismos
de avaliagbes diagnostica e formativa através da aplicdedatividades planejadas que
oferecam informacgdes sobre a aprendizagem e déem congm@egue esta seja melhorada
(PERRENOUD, 1999; ANDERSON, 2000; BALLESTER, 2003).

Na Figura 2.3 apresentamos o0 modelo de avaliacdo (PERRENOWDY; 1
BALLESTER, 2003; OLIVEIRA; ZANDONADE; OLIVEIRA, 2008) em queesbaseia a
nossa proposta metodoldgica a ser aplicada no processoaemagem de programacéo

de computadores.

Avaliacdo

deve atender
funcoes pedagogicas

N

[Diagnéstica] [Formativa]
|

realizada por realizada por

realizada\por / \ \

Coleta de [Individualizacao] [Regulacao]
)

dU Atraves de

Observacao

3

para

Ensino \
- Interacao Autoregu|aC30 para
Soual

[Anallse] [Identlflcacao] Tomada de
Decisao
Perfis Problemas
de Alunos de Aprendizagem

Figura 2.3: Modelo de Avaliacéo (OLIVEIRA; ZANDONADE; OLIMRA, 2008)

C|a55|f|caca0 Orlentacao)
Feedbacks

No Modelo de Avaliagdo em mapa conceitual da Figura 2.3, gfiesantados, no
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primeiro nivel, as funcdes pedagdgicas da avaliacdo queasavaliacdes diagnostica,
formativa e somativa. No nivel seguinte, apontamos os @mscque explicam como sédo
realizadas essas trés avaliagdes. Nos niveis seguinteseafamos as finalidades das

avaliacOes diagnoéstica, formativa e somativa em um proasgnsino e de aprendizagem.

Neste trabalho, a nossa proposta visa alcancar as areagcidas do modelo de
avaliacdo da Figura 2.3 correspondentes as avalia¢cdesodidza e formativa, areas essas
em geral negligenciadas em varios processos avaliativapgadizagem. As avaliacdes

diagnéstica e formativa sdo apresentadas nas secfes ia segui

2.2 A avaliacao diagnostica

A funcéo diagnostica da avaliacdo, segundo Haydt (2008reese a identificacdo do
nivel inicial de conhecimento dos alunos em uma area do conbkato e a verificacdo das
caracteristicas individuais e grupais desses alunos entategso educacional. Para Haydt
(2002), a avaliacdo diagnostica deve ser realizada naidiium curso a fim de verificar

conhecimentos prévios, habilidades e dificuldades de dizayem (ANDERSON, 2000).

No entanto, como a avaliacdo diagnostica tem a finalidade alaparar os
comportamentos finais dos alunos com um comportamentoadies@yllZUKAMI, 1986),
entendemos que a avaliacdo diagnostica deve ser realiaatiauamente em um processo
de aprendizagem. Isso para que o ensino seja melhoradogmderum curso pela analise
do que sdo os elementos individuais levantados por umaagéalidiagnostica para tomar

decisdes e para remediar problemas de aprendizagem (ANDERZ00).

Para que a avaliacdo diagndstica identifique os conhears@névios, componentes de
habilidades e dificuldades de aprendizagem torna-se r@&@eama avaliacao fina, do tipo
clinica e dinAmica para captar a multidimensionalidadehjeto aprendido para se coletar
uma pluraridade de informagbes (RAPHAEL; CARRARA, 2002).

Com base nessa idéia, a nossa proposta metodoldgica visizeintum processo

de aprendizagem em uma matriz cognitiva (MAZZA; DIMITROVAQQO7) que mapeie
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as aprendizagens dos alunos de uma turma em varidveis dacéwvale classes de
perfis (OLIVEIRA, 2009). Essa matriz deve informar grupos diegn@s com perfis
de aprendizagens similares e auxiliar professores naugésiradaptativa (PIMENTEL;
FRANCA; OMAR, 2003).

De acordo com Anderson (2000), as andlises de processadeinformacdes procuram
examinar os passos pelos quais o estudante chega a decisdwadesposta para uma
pergunta e 0 tempo necessario para essa pessoa dar cada Asssformacdes obtidas
a partir da avaliacdo diagnostica devem, portanto, perengkploracdo do conhecimento e

sintetiz4-lo em um perfil ou modelo do aluno que informe (BASTER, 2003):

e O grau de aquisicao dos requisitos de aprendizagem
e Asideias e modelos de raciocinio e estratégias de atuagao
e As atitudes e habitos adquiridos com relacdo a aprendizagem

e AsrepresentacOes das tarefas propostas

A avaliacdo diagndstica, como instrumento de coleta e sméle informacdes de um
processo de aprendizagem, deve ser utilizada para infoamarés de variaveis de avaliacao,
o estado de aprendizagem dos alunos. Mas o diagnésticonseit&de ndo der lugar a uma
acao apropriada (PERRENOUD, 1999). Por isso, a avaliacao@ktiga deve ser realizada
para auxiliar a avaliacdo formativa contribuindo, assioma analise e a remediacdo da

aprendizagem.

2.3 A avaliacao formativa

O termo avaliacédo formativa, introduzido em 1967 por Midt&aiven, refere-se aos
procedimentos realizados por professores para adaptar@sesso didatico aos progressos
e necessidades de aprendizagem observados em relatéri@vatiacdo diagndstica
(BALLESTER, 2003). A ideia de avaliacao formativa leva o psdor a observar melhor
seus alunos, a compreender melhor seu funcionamento, de anadstar e individualizar

suas intervencgdes pedagogicas (PERRENOUD, 1999). A avalfagéativa deve, desse
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modo, estar diretamente ligada a gestéo e a otimizacdo dasdi#gagens dos alunos pelo

professor e pelos interessados.

A avaliacao formativa responde a uma concepc¢ao de ensincomsélera que aprender
€ um longo processo por meio do qual o aluno vai reestrutoraad conhecimento a partir
das atividades que executa (BALLESTER, 2003). Esse modo alegdo intervém na
aprendizagem porque em funcéo das respostas dos alunas,iegboeajustar o ensino e, se
necessario, reorienta-lo (PERRAUDEAU-DELBRIEL, 2009).

A literatura define trés processos de regulacdo da aprgfiza a antecipacédo, o
controle e o ajuste (ALLAL; SAADA-ROBERT, 1992; KIRCHNER; STOL2008). A
antecipacgao representa as orientacoes de agcédo e assegun@uado de um processo de
resolucdo de problemas. O controle ou monitoramento i@@m um processo continuo
de comparacao entre um estado dado e um estado-objetivoaicarcado. O ajuste ou
regulacdo, que é a consequUéncia da operacdo de controtelumtuma modificacdo nos
processos de producdo ao ser evidenciado uma divergércega ceestado presente e 0

estado-objetivo.

De acordo com Santos (2002), a regulacédo da aprendizageto étmintencional que,
agindo sobre os mecanismos de aprendizagem, contribuand@ete para a progressao e/ou
redirecionamento dessa aprendizagem. Segundo Haydt)(20@®yulacdo esta associada a
um mecanismo de retro-alimentacéao, isto éfadlbacks Esse mecanismo permite, apos
identificar deficiéncias por avaliacao diagnostica, refdamas acdes pedagogicas, visando

aprimora-las em ciclo continuo e ascendente (HAYDT, 2002).

A finalidade principal da avaliacdo formativa € uma funcasst@dora do processo
de ensino e de aprendizagem para possibilitar que os meitermacao respondam as
caracteristicas dos estudantes (BALLESTER, 2003). Parasta funcdo ajustadora, a
avaliacdo formativa persegue mais trés objetivos: a regalpedagogica, a gestdo dos erros

e a consolidacao de éxitos (PERRENOUD, 1999; BALLESTER, 2003).

O processo de regulacdo podera também ser realizado pgloopaduno, isto é, por
autorregulacdo. Através dela um aluno acompanha seusqe@@sempenhos e, a partir

dos seus erros, reorienta o seu processo de aprendizageraxddmplo de autorregulacao
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apresentado por Santos (2002) é que quando um aluno ris@afezjau recomeca tudo de

novo, ele avalia etapas intermediarias do seu trabalho.

O segundo objetivo da avaliacao formativa, a gestao de, &resalizada pelo professor e
pelo aluno nos processos de regulacdo e autorregulacpectieamente. A gestado de erros,
ao contrario das avaliacdes tradicionais, deve ser odargar uma abordagem positiva do
erro. Isso porque o erro € um importante indicador para a mEenpao de situacdes de
aprendizagem (SANTOS, 2002).

A gestdo de erros no processo de regulacdo de aprendizagenset individualizada
(PERRENOUD, 1999). Na regulacéo feita pelo professor, iggofgia que o®rrosde cada
aluno devem ser identificados, corrigidos e comentafd@sipacks J& na autorregulacéo,
um aluno reflete os proprios erros e, ao refazer as quest@&esropu, avalia e corrige as

etapas do seu processo de resolucéo das questoes.

Quanto ao terceiro objetivo da avaliagdo formativa, que @resalidacdo de éxitos,
entendemos que a regulacdo e a autorregulacéo de apremdizdgvem ser realizadas
continuamente até que se alcance um estado muito bom dedegaigem coletiva, isto €,

um estado de nivelamento de aprendizagens (OLIVEIRA, 2009).

Ir em direcdo a avaliacao formativa é, portanto, ndo maisdabtantas desigualdades,
mas sim criar meios para remediar as dificuldades de apesgatiz dos alunos mais lentos
e mais fracos (PERRENOUD, 1999).

Embora se reconheca a grande eficacia da avaliacéo forreatipaomover sucessos de
aprendizagem, alguns professores consideram-na imgoratjicobretudo no caso de turmas

com muitos alunos ou quando um professor da muitas aulase&{BALLESTER, 2003).

No entanto, o processo de avaliacdo formativa torna-se rapiso e bem menos
complexo se apoiado por tecnologias computacionais quenatizem algumas das acoes
que demandam muito esfor¢co do professor e oferecam recgusos auxiliem em suas
acOes de avaliacdo formativa. Algumas tecnologias quefatdizadas para apoiar as agdes

formativas de professores séo apresentadas na secéora segui
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2.4 Tecnologias de avaliacao diagnostica e formativa

Os desafios da avaliacao formativa séo enfrentar repetitamaegrande quantidade de
tarefas, o maior nUmero de matérias a estudar, 0 aumentakraale alunos por professor
e a maior diversidade de estudantes (BALLESTER, 2003; OLRAIZANDONADE;
OLIVEIRA, 2008). Considerando esses desafios, questionarae conceber dispositivos

didaticos favoraveis a uma regulagéo continua da apregetizd?ERRENOUD, 1999).

Um bom dispositivo de avaliacdo deve estar a servico de uatagpgia diferenciada e
ser capaz de dar resposta aos interesses e dificuldadesadswaal (BALLESTER, 2003).

O trabalho desenvolvido por Pimentel, Franca e Omar (2@98)domo objetivo, através
de tecnologias delustering a identificacao de perfis similares de alunos no ensinompecede

a fim de se oferecer atendimento personalizado a grupo®étesos.

Da mesma forma, utilizando algoritmos deistering Oliveira, Zandonade e Oliveira
(2008) desenvolveram uma metodologia de avaliagbes ditigade formativa para
monitorar e controlar a pratica da classificacdo de docursem cursos de Biblioteconomia
analisando variaveis de perfis de alunos e classificands aks®s segundo as semelhancas

entre suas caracteristicas.

O CourseVisé uma ferramenta desenvolvida por Mazza e Dimitrova (20@fa p
monitoramento de estudantes. O objetivo dessa ferramerstaxifiar instrutores de
cursos a distancia no acompanhamento de seus alunos. Rara asCoursevis
gera representacdes graficas multidimensionais paralizst@o de informacdes sobre

desempenhos, caracteristicas e comportamentos dos dkinas curso a distancia.

O Coursevisfoi desenvolvido como instrumento de avaliacdo diagnastiom foco
em trés componentes: eficacia, eficiéncia e usabilidade. cAodi significa obter uma
compreensao do que acontece em turmas de cursos a distahaddiciéncia é inferir
rapidamente sobre as informacfes obtidas. Ja a usabiliddida a grande utilidade que
a ferramenta pode representar para o professor obter diggysde realizar intervencées em

um processo de ensino e de aprendizagem.
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O trabalho de Soares et al. (2008) propde um método de redhgdo, isto €, de
feedbacksque contemple os aspectos diagnésticos, formativos etsosda avaliacdo. A
realimentacao consiste em comparar progressos entrelagaga diagnosticas por analises

feitas antes e depois de uma avaliacao formativa.

O método proposto por Soares et al. (2008) foi desenvolvata p aprendizagem de
mateméatica. Para a aplicagdo desse método de realimenfac@ilizado o programa
WIMS Esse programa possibilita especificar atividades atrdeé®lhas de exercicios,
feedbacksle desempenhos, de registros como o tempo da questéo, oondentmtativas
e a alternancia entre erros e acertos. Além disso, seguralesSet al. (2008), OVINS
possibilita melhor reflexdo sobre resultados das avalg&ad8so porque as analiseprori

e aposterioridos resultados contribuem para orientar as acoes forraatézam professor.

Uma metodologia de avaliacdo formativa para cursos de éagené apresentada por
Pacheco (2005) através da formacao de mapas cognitivadifjlue combinam os mapas
cognitivos de Axelrod com a légica difusa. Essa metodoldagima como objetivo uma
completa e continua avaliacdo formativa do processo dedigegem em engenharia. Os
mapas modelam matematicamente o processo educacionalgemhania e fornece uma
visdo ampla desse processo, permitindo diagndésticos engstigos e provendo dados

necessarios para eventuais ajustes.

Em pesquisas mais recentes, um Sistema Tutor Inteligedt® Bseado em redes
neurais tem sido aplicado para melhorar a eficicia dos proeatbs de avaliacdo formativa
fornecendo instrugcéo personalizadfeedbacks estudantes (CASTELLANO et al., 2007).
Para isso, esse sistema representa os desempenhos daseatunimidades de avaliacéo
formativa, isto €, em uma matrBdxN. Nessa matrizM representa os conceitos que devem
ser aprendidos em um cursdNeas unidades de avaliagdo formativa. Através dessa matriz,
uma rede neural de aprendizagem Backpropagatiortlassifica situacdes de aprendizagem

e tomadas de decisdes formativas.

As tecnologias chegaram como resposta ao questionameri@alidster (2003) sobre
se é possivel realizar avaliagdo formativa enfrentandoaa®ibas da grande quantidade

de tarefas, do aumento do numero de alunos, do aumento d¢siudos estudados
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e da diversidade entre os estudantes. Embora essas lmat@inem impraticavel a
avaliagcdo formativa por um professor, as tecnologias tdugssas barreiras porque podem
automatizar procedimentos repetitivos como a correcaxeieieios e auxiliar professores
no acompanhamento e na remediacao individual da apremraizdg seus alunos. Para isso,
muitas tecnologias oferecem recursos de diagnésticos eatep@nhamento individual da
pratica de exercicios mesmo para turmas muito grandes e epfitacdo continua de uma

grande quantidade de exercicios.

Nos capitulos a seguir, sdo apresentadas mais técnicastogias que apoiam as acdes
de avaliagdo diagndstica e formativa através de sistemasal@cio semi-automatica de

exercicios, sistemas de recomendacéao e de reconhecineepsaldes.

2.5 Conclusao

Neste capitulo apresentamos a fundamentacéo teodrica téssta Mostramos que o
processo de aprendizagem pode ser contemplado, segundwodagdm sistémica, como
um sistema que recebe entradas através do ensino, gera@ioi@ois conjunto de variaveis
gue representam o estado de aprendizagem dos alunos aréergatio continuamente pela

avaliacao.

O processo de aprendizagem pode ser compreendido como wesgoode pratica
assistida de exercicios (ANDERSON, 2000) que se inicia apésabimento de instrucdes
através do ensino. Os desempenhos de atividades seriase, ¢c&s0, 0s indicadores de
aprendizagem. Através de mecanismos de avaliacdo diagmosssas informacdes de
desempenhos poderiam ser sintetizadas em variaveis eafaetes de perfil ou do modelo
do aluno. Essas variaveis apontariam éxitos e/ou dificeklate aprendizagem. As
variaveis que sinalizassem dificuldades de aprendizageerids entdo ser realimentadas
até que indicassem éxitos. Essa realimentacdo seriaadalipelas intervencdes de
avaliacdo formativa que reorientariam o ensino e as atiéglaplicadas em um processo

de aprendizagem.

Considerando que avaliacdes diagnostica e formativa, ipalmente em turmas com
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um namero elevado de alunos, sé é possivel se for auxiliadogmputadores através de
sistemas inteligentes (PIMENTEL; FRANCA; OMAR, 2003), des#mwemos, segundo a
abordagem sistémica, um sistema semi-automatizado dages diagnostica e formativa

para o dominio de aprendizagem da programacéo de compesador

Nesse sistema, os fundamentos de avaliacdo diagndsticarneatiica foram
implementados em tecnologias @aeb e de reconhecimento de padrfes para a prética
assistida da programacao de computadores. O processoet@li@aagem foi sistematizado
em um sistemanline de atividades de programacéo, onde 0s alunos, ap0os sergadess
sobre um determinado assunto, praticariam a programagidevesdo e submetendo

programas de computador como respostas a exerciciosauasgjor um professor.

Através de mecanismos de avaliacao diagndstica, os exasrsidometidos pelos alunos
sdo automaticamente corrigidos pelo nosso sistema temdo mferéncia um conjunto de
exemplos representativos pré-corrigidos por um profesEon seguida, os resultados de
desempenhos gerados sdo mapeados em variaveis de avaligcéeunidas formam um
perfil de aluno indicando seus éxitos e dificuldades de apageim. Os perfis dos alunos
de uma turma sao entdo agrupados, conforme semelhangaagrariaveis de avaliacdo de

cada perfil, em mapas de aprendizagem.

Através de mecanismos de avaliagédo formativa, os mapaseledigagem gerados pelos
mecanismos de avaliacdo diagnostica sdo analisados eiageiade perfis que indicam
dificuldades de aprendizagem séo realimentadas contimtamiE que alcancem um estado
satisfatorio de aprendizagem. Essa realimentacdo é adaliatravés da recomendacao
das atividades mais apropriadas para alunos melhoraresidesampenhos nos conteudos

representados por variaveis de avaliacdo que sinalizaculdifides de aprendizagem.

Sabendo que a avaliacdo formativa € uma estratégia que nmeshaprendizagem
(PERRENOUD, 1999; ANDERSON, 2000; BALLESTER, 2003), atravésidtema que
desenvolvemos implementando esse modelo de avaliacacaesye contribuir de forma

significativa para uma melhor aprendizagem da programag&ormputadores.



Capitulo 3

Avaliacdo Automatica

A avaliacdo automaética de programacao surgiu como um ipermétodo para auxiliar
professores na correcdo de exercicios de programacdao ibiltassfeedbacksmediatos
a estudantes, principalmente em turmas numerosas (EBRAHI®84). O conceito de
avaliacdo automatica de atividades de programacao foduazido por Hollingsworth (1960)
e, desde os anos 60, solucdes diversas e cada vez mais adéistiém sido desenvolvidas.
As solucbes propostas tém avaliado itens como a execucdietacate um programa
(HOLLINGSWORTH, 1960; REEK, 1989; SAIKKONEN; MALMI; KORHONH, 2001;
BLUMENSTEIN et al., 2004; TANG; POON, 2009; SOUZA; MALDONAD®BARBOSA,
2011), a codificacdo (XU; CHEE, 2003; WU et al., 2007; WANG et 2011; NAUDE;
GREYLING; VOGTS, 2010), o estilo de programacéao (REES, 198 RBE MEEKINGS,
1985; JACKSON; USHER, 1997), as métricasdéware(HUNG; KWOK; CHUNG, 1993;
TRUONG; ROE; BANCROFT, 2004), o plagio (SAIKKONEN; MALMI; KRHONEN,
2001; BLUMENSTEIN et al., 2004; SANT, 2009) e até aspectosgd@gicos (CURTIS
et al., 1979). Mas, embora os sistemas de avaliacdo autandgi programacdo tenham
evoluido, conforme destacam Romli, Sulaiman e Zamli (2014} sistemas ainda séo

limitados em avaliar se de fato objetivos educacionaisricakcancados.

As principais estratégias de avaliagdo automatica de gnoggao sao a analise dinamica,
a analise estética e a andlise dinamica e estatica em confuanalise dinamica é baseada

na execugcao de um programa e avalia a corretude atravédafgerasuncional e estrutural
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de programas. A avaliagdo de analise estatica é baseadanita € codigo-fonte e

avalia itens como erros de programacéao de ordem sintddogirdtica e estrutural, estilo de
programacgéo, métricas de codigo-fonte e complexidade dig@o Ja a analise dindmica
e estética combina as estratégias da analise dindmica eatlacaestatica para avaliar
programas de computador. Cada uma dessas abordagens elmagdep sdo explicadas

mais detalhadamente na Secéo 3.1.

A Tabela 3.1, baseada na revisao de trabalhos de avaliagdoatica de programacao
realizada por Romli, Sulaiman e Zamli (2010), ilustra comopespostas de avaliacdo
automética de programacao evoluiram desde a década de 6(peéente trabalho. Na
Tabela 3.1, sdo apresentados os trabalhos mais representid cada década, o método
ou estratégia de avaliacéo, o fator de qualidade que explitiferencia cada trabalho, a
versatilidade das caracteristicas utilizadas para a@@ide programas e como acontece a

geracédo de dados de teste em cada proposta.

Embora vérias solucdes de sistemas de avaliagdo de egsrdiiprogramacao, tanto
de anadlise dinamica quanto estatica, tenham sido desé@w®hnas Ultimas décadas
(MALMI; KORHONEN; SAIKKONEN, 2002; DOUCE; LIVINGSTONE; ORWEL,
2005; ALA-MUTKA, 2005; ROMLI; SULAIMAN; ZAMLI, 2010; IHANTOLA et al.,
2010), sdo apontadas ainda as seguintes demandas no ddmawaliacdo automatica de

programacao:

1. Gerar representacdes alternativas de programas de tamopuwalém das arvores
sintaticas abstratas (XU; CHEE, 2003; WU et al.,, 2007) e dofogréNAUDE;
GREYLING; VOGTS, 2010).

2. Reduzir a dependéncia de modelos de solucdes (os oradaloscidos por

especialistas, isto &, por professores.

3. Tratar a variabilidade de solu¢des dos exercicios de rpmuagdo (NAUDE;

GREYLING; VOGTS, 2010).

4. Estabelecer medigcbes que garantam a confiabilidade dtmmsis de avaliagao

automatica de forma que motivem professores a utiliza-los.
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Avaliagdo Automéatica de Programagao

Trabalhos Método Categoria Fator Versatilidade Geracao
de teste de qualidade de caracteristicas de dados
de teste
Hollingsworth (1960) Dinamico Caixa-preta Corretude
Rees (1982) Estético Estilo de programagao
Hung, Kwok e Chung (1993) Estatico Métricas X
Jackson e Usher (1997) Dinamico/ Caixa preta/ Andlise estrutural, X Manual
Estético Caixa Branca corretude,
eficiéncia,
estilo,
complexidade,
adequacéo a dados de
testes
Saikkonen, Malmi e Korhonen (2001) Dindmico Caixa preta/ Corretude, X Semi-
Caixa Branca Estilo de programacéo, automatica
tempo de execucdo,
plagio
Truong, Roe e Bancroft (2004) Dinamico/  Caixa preta/ Métricas da Engenharia X Manual
Estatico Caixa Branca de Software,
similaridade estrutural,
corretude,
estados das variaveis
Rahman et al. (2008) Estatico Similaridade X
n&o-estrutural,
andlise de
pseudo-codigo
Wu et al. (2007) Estético Analise semantica e X
estrutural
Gerdes, Jeuring e Heeren (2010) Dinamico Caixa-preta Coiepet
estratégias de
programacao,
normalizagéo de
cédigo
Tang e Poon (2009) Dinamico Caixa-preta Corretude X Manual
(Por padrées doken3g
Sant (2009) Dinamico/  Caixa-preta Estilo de programacao, X Manual
Estatico complexidade,
funcionalidade,
plagio
Naude, Greyling e Vogts (2010) Estético Similaridade
estrutural (Grafo)
Este Trabalho Dindmico/  Caixa-preta Similaridade X Manual
Estéatico Vetorial

Tabela 3.1:

Trabalhos de avaliacdo automatica de progé&omac
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5. Orientar a avaliacdo automatica por uma perspectivagogitza (IHANTOLA et al.,

2010), isto €, segundo aquilo que seria interessante paddespor avaliar.

6. Desenvolver estratégias de prevencédo contra codigésosak submetidos por alunos

em sistemas de avaliacdo automatica.
7. Controlar com maior rigor os plagios de exercicios

8. Integrar os sistemas de avaliacdo automatica a sistezaasing Management Systems
- Sistemas de Gestao da Aprendizagem (LMS) (SULEMAN, 2008)a justificativa
para essa integracdo é a prevencdo contra a submissdo dmpscddaliciosos
(IHANTOLA et al., 2010).

Nas secdes a seguir, apresentamos o estado da arte daavaliégmatica no Brasil e
no mundo e as propostas desenvolvidas desde a década de Gfgpaler a essas demandas.
Paraisso, este capitulo esta organizado conforme a ordeguia SNa Secédo 3.1, destacamos
as estratégias de avaliacdo automatica de programacambamas vantagens, desvantagens
e aplicacbes de cada uma delas. Na Secao 3.2, apresentavelm@ia automatica de
programacéao no Brasil. Na Secao 3.3, destacamos os tralvalao®mnados e concluimos

com as consideracdes finais.

3.1 Estratégias de avaliacao automatica

A avaliagcédo de programas de computador deve contemplaretude e a construcédo do
cbdigo-fonte do programa (GERDES; JEURING; HEEREN, 2010). Aetode indica o
funcionamento correto do programa. Avaliar a corretudestgtese um programa atende 0s
requisitos para os quais foi criado. Ja a avaliacdo de cddige analisa as boas praticas
de programacao (GERDES; JEURING; HEEREN, 2010). f A avaliagdonaatica deve
justificar-se pedagogicamente (IHANTOLA et al., 2010). &Pmso, um bom sistema de
avaliacdo automatica de programas de alunos iniciantesregngmacao deve atender o0s
seguintes requisitos (ROMLI; SULAIMAN; ZAMLI, 2010):

¢ Realizar testagens suficientes
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e Checar se programas estédo de acordo com a especificacao
e Reconhecer erros sintaticos e semanticos

e Forneceifeedbackmediato

As estratégias de avaliacdo automatica propostas que asamer a esses requisitos
sao as estratégias de andlise dinamica, andlise estaticdiseadinamica e estatica. Nas
subsecdes a seguir, sdo apresentadas as descricoes daaatssas abordagens bem como

suas aplicagbes, vantagens e desvantagens.

3.1.1 Analise dinamica

A andlise dinamica € a estratégia de avaliacdo automatiatvildgades de programacao
gue envolve executar programas por um conjunto de dadosids téendo como principal
objetivo descobrir erros de execucdo em um programa (ZINKLEKY, 1994). A analise
dindmica tem como vantagem informar se um programa funciomatamente e se atende os
propdsitos para os quais foi desenvolvido através dosstdateaixa-preta e da caixa-branca.
O teste da caixa-preta avalia 0 comportamento externo dgrgr@, isto €, se a saida
esta correta de acordo com as entradas fornecidas. Ja adtestExa-branca avalia o
comportamento interno do componente de software a partoodigo, isto é, avaliando

se 0s componentes de um programa funcionam.

A testagem da caixa-preta, também chamada de teste fuhodopaentada a dados
ou a entrada e saida. Esse teste, no entanto, n&o leva erdetag8b o comportamento
interno de um programa de computador, mas apenas 0 seu campaoto externo. Dessa
forma, na testagem dinamica, os dados de entrada sédo fiweeoi teste € executado e o
resultado obtido é comparado contra um modelo de saidaaprenie definido (ROMLI;
SULAIMAN; ZAMLI, 2010).

A testagem da caixa-branca, também chamada de teste estratu orientado a
|6gica, avalia o comportamento interno do componente devacé. Essa técnica trabalha

diretamente sobre o cédigo-fonte do componente de soffyeseeavaliar aspectos tais como:
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teste de condicéo, boas préticas de programacao, testeaddaados, teste de ciclos, teste

de caminhos légicos e cddigos nunca executados (ROMLI; SMIAN; ZAMLI, 2010).

Embora a analise dinamica ofereca a grande vantagem derasalium programa
funciona corretamente, é um modelo que oferece muitas niegens. A primeira delas
e oferecerfeedbacKimitado (NAUDE; GREYLING; VOGTS, 2010) quando, mais do que
avaliar a corretude de um programa, objetiva-se avaliapaaidade de programar de um
aluno. Nesse caso, como a avaliacdo dinamica ndo contempeocessos realizados na
construcdo de um programa, néo se pode afirmar, com basesapemasultado correto,
se um aluno é bom programador ou ndo. Além disso, como a artifi@mica pode ser
sensivel a pequenos erros (NAUDE; GREYLING; VOGTS, 2010)daque um aluno tenha
realizado corretamente todos os passos para resolver wiema um simples erro pode
provocar falhas em todos os testes dinamicos e prejudicaliagio do aluno. Nesse caso,
a maior parte do processo de programacéao desenvolviddameste pelo aluno € anulada

injustamente na avaliacédo dinamica.

Uma outra desvantagem da analise dinadmica € que a testagersgraduvidosa porque
os alunos podem imitar a saida padrdo e porque alguns pragrotdem compilar com

sucesso, mas gerar uma saida errada (WU et al., 2007).

Para Zin e Foxley (1994), a andlise dinamica é também detiécparque ha muitos tipos
de problemas onde néo existe um oraculo, isto é, o mecanisimgyal a corretude da saida
pode ser checada. Eles assumem que o oraculo esta sempreg@egue sem ele a testagem

dindmica néo pode ser automatizada.

Na avaliagdo da saida, poderé haver ainda o problema dailidéde de saidas geradas
pelos programas submetidos por alunos como consequéribamtade de escrita de codigo
(NAUDE; GREYLING; VOGTS, 2010). Em outros, essa variabiddade saidas pode ser
espontanea, como as saidas geradas por Algoritmos Gen@lEBRNEDA; SMIT, 2012).

Um requisito essencial apontado por Ala-Mutka (2005) paasistemas de analise
dindmica é garantir ambientes seguros, isea@dboxes ou caixas de argfara a execucao
sem riscos dos programas submetidos por alunos. Um exerapaatucdo de risco em

sistema de avaliacdo automatica € a submisséo de progrem@gpEque gravam dados em
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arquivos. O alto consumo de tempo de processamento e de lmgrodem causar tdo-logo
consideraveis danos ao sistema de avaliacdo e até a pgalida sua infra-estrutura.
Estratégias de prevencdao e de acao devem, portanto, seisaimente desenvolvidas contra
cbdigos de execucao perigosa submetidos a sistemas decaeadiutomatica que utilizam a

abordagem de analise dinamica.

Destacamos entre as diversas abordagens de avaliagaoiddinanScheme-robo
(SAIKKONEN; MALMI; KORHONEN, 2001), oGeneric Automated Marking Environment
- Ambiente Genérico de Avaliacdo Automatica (GAME) (BLUMERNSN et al., 2004),
a abordagem de testagem automatica de Tang e Poon (2009regtest (SOUZA;
MALDONADO; BARBOSA, 2011).

O Scheme-robale Saikkonen, Malmi e Korhonen (2001) € um sistema de a@aliac
automatica de exercicios de programacao funcional queautis testagens da caixa-preta
e da caixa-branca para avaliar a corretude, o estilo de garagédo, o tempo de execucéo
e possiveis plagios. A corretude é avaliada por pesquisaatirps-chave, onde
especificam-se palavras-chave que devem ser rejeitadasil@de programacao € avaliado
pela analise da estrutura do programa cujo codigo € redazidea arvore sintatica abstrata.
J& a deteccao de plagio € realizada removendo-se 0s nomasaleis, comparando-se as
arvores sintaticas e, como 0s exercicios sao pequenosemaisompara todas as solucdes

para reconhecer pares de estudantes com muitas solu¢céesnenmc

O GAME (BLUMENSTEIN et al., 2004) oferece a vantagem de tep gitojetado
para realizar avaliacdo de analise dinamica de exercismrgas em diferentes linguagens
de programacédo, embora hoje o faga somente nas linguagerkava.e Nesse sistema o
professor deve fornecer um esquema de avaliacdo que irschuitérios de avaliagdo e os
modelos de solucdes. Os itens de avaliacdo do GAME inclueste estrutural, a execucao,
a analise da saida por comparacao das palavras-chave dmatgusolucdo do professor
contra as palavras-chave da saida do programa do alunocg@fette plagios. Os arquivos
de submisséo dos alunos incluem arquivos de entrada, @ daisaida correta e um arquivo
de roteiro de execucdo. Os resultados de avaliacdo autentitiGAME apresentados por
Blumenstein et al. (2004) mostram que grande parte das niotsidas pelo sistema em

duas bases de exercicios (uma em Linguagem C e outra em gmmgudava) coincidem
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com as notas atribuidas por professores, segundo critiiegecucao correta.

A abordagem de testagem automatica de Tang e Poon (2009epawpliar a corretude
do programa dos alunos com base em padrbemkinsnas saidas uma vez que € um
processo dificil comparar as saidas geradas de progranmaardes contra os modelos de
saida dos gabaritos fornecidos por professores. Quandoagrama do estudante é testado,
sua producéo real de cada caso de teste é também convertilag@seqiéncia dekens
a partir da qual os relevantes sdo extraidos. Hsd@msrelevantes sdo comparados com
0 padrao dd¢okensderivado da producao esperada. A saida real € consideradéacee e

somente se a compara(;ao retorna um sucesso.

O ProgTesté um sistema mais recente de avaliacdo de andlise dinamaZ/s,
MALDONADO; BARBOSA, 2011). A ideia doProgTesté fornecer apoio automatizado
para avaliar os programas e casos de testes submetidosipos.aD processo dérogTest
consiste de compilar programas do professor e do alunouexecritério funcional de
testes e executar o critério estrutural de testes. Os padsme avaliacdo, segundo Souza,
Maldonado e Barbosa (2011), séo a passagem pelos casosededestiuno (funcional), a
passagem pelos casos de teste do professor e pelos casstesleldealuno (estrutural-teste
de fluxo de controle e de dados). RdogTest dessa forma, além de avaliar a corretude,
integra técnicas de testagem com conceitos de programaigédutoria. No entanto, no
ProgTesta carga de trabalho do professor aumenta porque, além dadosald solucdes, o
professor deve fornecer também os casos de testes. Pararpasgmais complexos e com
alta variabilidade de solucdes, a especificacao de ateglattaves d@rogTestfica, dessa

forma, praticamente inviavel.

Desde os anos 60, varias solucdes de analise dinamica foeaenublvidas e é a
abordagem de avaliacdo automatica mais utilizada (ROMUL/AMAN; ZAMLI, 2010).
No entanto, embora os sistemas de avaliacdo de analiseidinfanham evoluido na sua
principal vantagem, que é a avaliacéo de corretude, aimd@pram muitas das desvantagens
e limitacBes do sistema original de analise dinamica debdéado por Hollingworth na
década de 60.
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3.1.2 Analise estatica

A analise estética € a estratégia de avaliacdo automatiseatha na analise de
cbdigo-fonte. Nessa abordagem de avaliacdo, aplicamfses\técnicas para avaliacdo de
estilo de programacao, deteccao de erros sintaticos e Seatranalise de métricas de
software, analise de similaridade estrutural, analisardéasidade ndo-estrutural, detector
de palavras-chave, deteccéo de plagios e analise de dag(&AHMAN et al., 2008). A
analise estatica poderia também ser estendida para aea@infinitos, erros l6gicos e
sentencas néao utilizadas em programas (RAHMAN et al., 2008tFEERD et al., 1995)

A anadlise estatica de similaridade estrutural € realizagla pomparacdo entre as
estruturas de programas de alunos contra as estruturagagramas-solucao fornecidos
pelo professor (RAHMAN et al., 2008). O passo inicial dessagaracao é a normalizacdo
dos codigos-fonte do aluno e do professor a uma represenpaciiizo. Essa representacao
pode ser realizada por arvores sintaticas e grafos (XU; Cr2BBE3; WU et al., 2007;
NAUDE; GREYLING; VOGTS, 2010). Para a avaliagdo de corretude codigos
normalizados do aluno sdo comparados estruturalmenteacostcodigos do professor.
Essa comparacao entre as solucdes do aluno e do professalizdd& por medidas de
similaridade (NAUDE; GREYLING; VOGTS, 2010) ou por casantede padrdoes (XU;
CHEE, 2003).

A andlise estética de similaridade nao-estrutural, povemadesconsidera a relagédo entre
as sentencas bem como a ordem delas para comparar as salegéegolvidas por alunos
contra as solu¢des-modelos do professor. Nessa abordagdigos-fontes do professor e
aluno podem ser reduzidos a pseudo-codigos ou a outraseepeedes que nao levem em
conta as relagdes entre as sentencas e, sem a parte degdectizavariaveis, obtém-se os
indices de similaridades entre a solucédo do aluno e as s&sluw® professor (RAHMAN
et al., 2008). A nota da solucdo do aluno estara associadaa@o mdice percentual de

similaridade obtido na comparagcao com as solu¢gbes-modelpsofessor.

A atribuicdo de notas em muitos sistemas de andlise est@pic@-se em métricas
da Engenharia de Software (HUNG; KWOK; CHUNG, 1993; BENFORD let 2995;
CURTIS et al., 1979; MOREIRA; FAVERO, 2009), em indices de sanilades com as
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solucdes-modelo (RAHMAN et al.,, 2008) e em modelos de preddg notas como a
regressao linear (MOREIRA; FAVERO, 2009; NAUDE; GREYLING; V@6, 2010). Mas
a atribuicdo de notas conforme padrdes de correcédo de poodss2 ainda um desafio para a

abordagem de avaliacdo automatica de andlise estaticagiapracao.

Dessa forma, raras solucfes demonstram que de fato as trittagdas por avaliacéo
automética atendem de fato os critérios de avalia¢des fiesgares. O método de avaliagédo
estética proposto por Naude, Greyling e Vogts (2010), ppotmum passo relevante para
atender a essa demanda, pois os resultados do seu métodamnmfiste relacéo entre as
notas preditas pelo sistema e as notas atribuidas por gooéss No entanto, quando as
notas séo baixas, as notas preditas pelo método de NauddinGme Vogts (2010) ainda

divergem das notas das solu¢cdes-modelos do professor.

As principais vantagens da andlise estéatica sdo o menar, @ustenor dependéncia do
oraculo e a possibilidade de oferecer uma avaliagdo maixiapada da avaliagdo de um
professor. O custo da andlise estatica € menor do que o daead#&amica porque, uma
vez que ndo requer compilacéo de codigo e execucao, redugaadmtrabalho de maquinas
servidoras (TRUONG; ROE; BANCROFT, 2004). A dependénciardowo, por sua vez, é
reduzida quando a avaliacao é realizada pelos escoresddaarpelas métricas de software
ou utilizam-se exemplos de programas ja corrigidos porggsmres como base de predicao
de notas de outros exercicios (NAUDE; GREYLING; VOGTS, 2010)

A avaliacdo de analise sintatica € mais justa porque cormdermapprocesso de
construcdo de programas. Dessa forma, um simples erro né@ t@ado um processo de
desenvolvimento de um programa como ocorre na avaliacamatis@adinamica. No entanto,
a andlise estatica ndo contempla os resultados de exeapaacorretude, funcionalidade
e eficiéncia, que sdo importantes itens de avaliagdo patasmrbfessores de programagao
(ALA-MUTKA, 2005; RAHMAN et al., 2008).

O principal desafio da avaliagdo de analise estatica, notenta tratar a variabilidade
das solucbes em codigos-fontes, o que amplia a carga déhwabaprofessores, uma vez
gue estes precisam fornecer varios modelos de soluctes (RAHMal., 2008). De acordo

com Naude, Greyling e Vogts (2010), as principais causagatabilidades entre programas
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de computador sdo as seguintes:

e Sele¢do de algoritmos, como nos casos de haver variostaigsrpara resolver um

mesmo problema. Exemplo: algoritmos de ordenacé&o.

e Escolha dos identificadores, pois é dificil mapear os noneesadiaveis e fazer a

correspondéncia delas em diferentes programas.
e Decomposicéo do programa em fungdes, sentencas e exgessoe

e Ordenacédo de sentencas independentes, que € um problesgareisolucdes de

programacao cuja ordem dos textos é considerada.

e Linguagens especificas e sinbnimos, isto &, quando ha virass, na mesma
linguagem de programacao, varias possibilidades de esareva mesma sentenca. A

Linguagem C é um exemplo de flexibilidade na construcdo deseas e expressoes.
¢ Identidades algébricas e logicas

e Variacao ddoop, isto é, quando ha varias formas de escrever uma estrutgrmttele

de repeticao.

e Variacdo de decisdo, isto €, quando ha varias formas devesedruturas de controle

condicionais.

As abordagens de avaliacdo de analise dinamica predomiolara as abordagens de
avaliacdo que aplicam apenas a analise sintatica de pragr@OMLI; SULAIMAN;
ZAMLI, 2010) e a maioria dos trabalhos que aplicam a anéliétiea utilizam-na em
combinacdo com a analise dinamica. Entre os trabalhos gimmt apenas a avaliacédo
de analise estatica, destacamos os trabalhos de Hung, K@blrey (1993), de Xu e Chee
(2003), de Wu et al. (2007) e de Naude, Greyling e Vogts (2010)

O trabalho de Hung, Kwok e Chung (1993) utiliza quatro mésrida software para
avaliar programas de computador que medem a habilidadedeapnar, a complexidade de
cbdigo, o estilo de programacéo e a eficiéncia. Para a adalde habilidade de programar
sugere-se como uma boa opcdo a métrica de numero de linhaslige.c Para medir a
complexidade de cédigo, aplicam-se métricas de compldgidie McCabe (MCCABE,

1976) e, para medir a eficiéncia, medi¢cdes de tempos de é&wclpdas essas métricas
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foram implementadas em um analisador de programa testadanerstras de programas

escritos em Linguagem Pascal.

O artigo de Xu e Chee (2003) descreve uma abordagem baseadaneforinacao para
automatizar o diagnéstico dos programas dos alunos paragaapnacao em sistemas de
tutoria. Essa abordagem oferece melhorias na analise tt®leote fluxo e analise de fluxo
de dados. O diagndstico automatico do programa do alun@égldo comparando-o com
um programa de amostra no nivel semantico apés ambos npachadi a uma forma padréo.
Esse diagnostico baseado em transformacdes dos programaggundo Xu e Chee (2003),

trés formas de representacao:

e Cadigo fonte
e Abstract Syntactic TreeArvore Sintatica Abstrata (AST)

e Gréfico de dependéncia aumentada do programa orientadeta BPPDG)

A representacdo AOPDG tem como méritos eliminar muitasig@ds que existem em
nivel de codigo-fonte e em nivel de AST, suportar algoritreocdsamento de padrdes e
ativar esse algoritmo para reconhecer mudancas compantaisigpreservando semanticas

na comparacao do programa do aluno com a solu¢cdo-modeloGMEE, 2003).

O AnalyseC proposto por Wu et al. (2007), foi desenvolvido para avalia
automaticamente exercicios de programacao escritos eguagem C em nivel estrutural
e semantico. Q\nalyseCaplica técnicas de compilacdo para otimiza¢éo de codigm@m
expansaanline, analise de fluxo de dados e analise de fluxo de control&n&yseCfaz
uso de métricas deoftwaree método de diagndstico baseado em transformacdes eatsutur
AST e semanticas no codigo-fonte para automatizar analiseakacdo de programas.
As padronizagfes nos codigos-fonte do aluno e do professorfestas na declaracéo
temporaria de variaveis de uma funcéo, nas expressoes stnasms de controle. Depois
das transformacgfes estruturais, 0os programas sao refa@sgrem grafos para analise
semantica. Em seguida, a solu¢do do aluno e as solu¢desfdegmosédo comparadas para

avaliacao.

O trabalho mais recente de analise estatica é o método dmaragabgramas por
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similaridade de grafos proposto por Naude, Greyling e V@&40). Nesse trabalho, os
programas desenvolvidos por alunos sdo normalizados ae8reintaticas abstratas e as
variacoes das solucdes como expressdes logicas, estrakeireontrole condicional e de
repeticdo sdo normalizadas. As notas séo preditas com trasetas de provas de outras
turmas por um modelo de regressao linear, que tem como e@iadependentes 0s maiores
indices de similaridades entre um programa nao pontuadpregsamas ja avaliados. Esses
indices foram calculados pela medida de similaridade degasignSimdesenvolvida por
Naude, Greyling e Vogts (2010). Os resultados dessa pplestvaliagdo indicam alta
correlacdo entre a nota do professor e a nota predita, pamgnte para notas mais altas.
Porém, ha ainda um desvio significante entre a nota do pofessnota predita quando as

notas sdo baixas, conforme mostram Naude, Greyling e Vag1<j.

Assim como a analise dinamica é dependente dos casos dg testedlise sintatica €,
em geral, dependente das solu¢cdes-modelo do professor.veimgue € comum haver na
programacao diferentes solugdes para um mesmo problemahathioso para o professor,
em alguns casos, prever todas as possibilidades de sopm@esompor os gabaritos. Além
disso, nem sempre havera uma base repetida de solu¢cbesaeieggara servir de modelo

de predig&o para outros exercicios.

Em grande parte dos trabalhos que aplicam a estratégia diecawvaestatica, as
transformacdes sintaticas e semanticas sdo realizadas reduzir as variacdes dos
programas dos alunos e das solu¢gdes-modelos, principemeniinguagens flexiveis como
a Linguagem C (WU et al., 2007). No entanto, as variacdes pdaeen parte dos critérios
de avaliacbes de professores. Nesse caso, as transfosmagileeariam em perda de

informacdes relevantes para avaliacao.

As abordagens de analise sintatica carecem, dessa formegrdsentacdes que mapeiem
programas em direcdo aos objetivos de avaliacdo de proésss€Como esses objetivos
guase sempre incluem a corretude de programas, a avaliegi@lise sintatica ndo deveria
ser aplicada como uma alternativa a avaliacdo dinamica, Sinasgomo uma estratégia
complementar. O melhor, portanto, é combinar as estratéigianalise estatica e dindmica

para que a avaliacdo automatica justifique-se pedagogntar(ielANTOLA et al., 2010).
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3.1.3 Analise dindmica e estatica

A estratégia de analise dinamica e estatica € a estratégiwatiacdo que combina as
estratégias de avaliacdo estatica e dinamica para avalitgas-fontes e funcionamento

correto de programas.

A principais vantagens da andalise dinamica e estatica gireaidesvantagens de aplicar
apenas a abordagem de analise estatica ou a de analise adinaianalise dinamica
e estatica €, dessa forma, a estratégia mais adequada phasa alijetivos educacionais
(ROMLI; SULAIMAN; ZAMLI, 2010).

Destacamos como exemplos da estratégia de avaliacaacasadinamica cCeillidth
(BENFORD et al., 1995), #ssyst(JACKSON; USHER, 1997), e Autolep (WANG et
al., 2011). OCeillidth valoriza mais a andlise estatica é\ssysta andlise dinamica. Ja o

Autolep equilibra as duas abordagens.

A avaliacdo de exercicios de programacao através do sistaitidh (BENFORD et
al., 1995) inclui programas de computador em varias lingnpagom métricas de avaliacdo
estética e dinamica, questdes de multipla-escolha, ei@scile perguntas e respostas e
guestdes discursivas. De acordo com Benford et al. (1995yalagdo de programas
no Ceilidh é realizada pela analise dayout tipografico, da complexidade estrutural,
das fraqueza estruturais, das caracteristicas do codige;fda corretude e da eficiéncia

dinamica.

Na analise ddayout tipografico doCeilidh, sdo computadas estatisticas como, por
exemplo, média de caracteres por linha, média de espactslpmrnimero de comentarios
e variaveis globais. Na complexidade estrutural séo al@diatens como numero de
palavras reservadas, numero de estruturas de controléecimorad e de repeticdo, numero
de chamadas de funcdes e nUmergdtos Para verificacdo das deficiéncias estruturais,
utiliza-se o analisador de cédigo C do Linux chamddot (ORCERO, 2000). As
caracteristicas de codigo-fonte sdo verificadas pelasgndlds construtos do programa,
removendo-sestrings e comentarios. A corretude dindmica é avaliada submetendo u
programa a varios casos de testes e a eficiéncia dinamicanpelero de vezes que cada

linha do programa é executada.
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A ferramenta de avaliacao automatissystproposta por Jackson e Usher (1997), avalia
programas C por 5 parametros: corretude, eficiéncia, comdplee, estilo e adequacao aos
dados de teste. O professor deve especificar as saidas eoegledgstes, e o aluno deve

submeter o programa e os casos de testes. No final da avalimgdielatério é apresentado.

No Assyst a avaliacdo de corretude é realizada verificando se umgregcompila,
executa e gera saida correta conforme um gabarito. A afialide eficiéncia é feita
pelo tempo de execucdo, mas como em cursos de programagaautatia o tempo de
execucao € muito rapido, contam-se o numero de sentengagasas. Para a avaliacdo de
complexidade, #ssystaplica as métricas de McCabe (MCCABE, 1976). Na avaliacdo de
estilo de programacéo, medem-se caracteristicas de pragé@ como tamanho do médulo,
ndamero de comentérios e uso de identacao. Os testes de edlequs dados, por sua vez,

séo realizados por casos de testes.

O Autolepé um sistema de avaliacao automatica orientado ao treiriarmdemabilidades
aplicado em cursos de programacao de Linguagem C (WANG ,e2@ll1). OAutolep
combina as estratégias de avaliacdo dinamica e estateajpaar programadores iniciantes
a obterem habilidades de programacdo. Para a avaliacdoodeamas noAutolep o

professor deve fornecer modelos de programas e casos ek test

No Autolep ha de fato uma pratica assistida de exercicios porque ardgerte permite
aos estudantes escrever, digitar, corrigir e executarranuas. A execucao de cédigos,

porém, é realizada na prépria maquina do aluno.

O Autolep pontua sobre sintaxe, semantica e funcionalidades adaliaonstrucées
de um programa, conferindo com a especificacdo e marcands légicos e sintaticos
(WANG et al., 2011). A identificacdo de erros sintaticos € catos compiladores. Para
verificar a similaridade semantica, o programa do estudawe modelos de solucdes séo

transformados em grafos.

Embora a anadlise estética e dindmica seja a estratégia mhadggada para avaliar
objetivos educacionais por combinar as vantagens da amdiatica e da analise dinamica,
herda, na maioria das abordagens, a forte dependéncia ddslanode solugdes da

analise estatica e dos casos de testes, da andlise dinahs®a.se torna uma grande
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desvantagem para essa essa estratégia de avaliacdo gsamagmmas submetidos por
alunos apresentam variabilidade de solucdes, as saidasiogwevisiveis e a avaliagdo de

corretude requer Muitos casos testes.

Ha portanto uma forte demanda no dominio da avaliacdo deieies de programacéao
de reduzir a dependéncia do oraculo, isto €, das solu¢ddstasdornecidas por professores

na analise dindmica, estatica e dindmica e estatica dei@rsrde programacao.

3.2 A avaliacdo automatica de programacao no Brasil

No Brasil, a avaliacdo automatica de exercicios de programécainda inexpressiva,
pois poucas solucdes tém sido desenvolvidas e predomimata as solucdoes baseadas em
analise dinamica. As discussfes sobre avaliacdo aut@maidrasil chamam a atencao
para duas questbes (MOREIRA; FAVERO, 2009):

e Como avaliar manualmente todos os exercicios dos estugdpatasurmas grandes?

e Como fornecer umfeedbackem curto prazo, de forma que o estudante possa

aperfeicoar sua solucéao?

De acordo com Moreira e Favero (2009), para atender a esaasldmandas, solucdes
de avaliacdo automatica até entdo desenvolvidas avaliagrgmas de computador por
duas métricas: se o programa retorna o resultado esperatiHS|;, LISBOA, 2004) e a

complexidade da solucdo (HARB et al., 2007).

A abordagem de Moreira e Favero (2009) € um avanco em relsg@b@dagens
propostas porque tenta avaliar programas de computadempaonecanismo que interpreta
cbdigos-fonte de programas por um conjunto de paramegpsesentados pelas métricas
de complexidade da Engenharia de Software, para realizadacfo de notas (MOREIRA;
FAVERO, 2009).
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3.2.1 Analise dinamica

As solucdes de avaliacdo automatica que aplicam a estatiEgianalise dinamica
no Brasil predominantemente caracterizam-se como tesma@dmtomaticos de programas
(NUNES; LISBOA, 2004) ou como sistemas de submissdo de pragaara avaliacao de
corretude com base em entrada e saida (CAMPOS; FERREIRA, 2004).

O testador automatico proposto por Nunes e Lisboa (2004) & apticacdo Java que
testa classes também implementadas em Java e apresentaagdu deéatribuicdo as classes
avaliadas. De acordo com Nunes e Lisboa (2004), a correc@mdedeterminada classe
pode ser vista de duas maneiras: pela correcdo funciondhecpeecédo de estado. Na
correcdo funcional, a execugdo é correta quando consgtsuitamétodos de classes retornam
os valores esperados e, na corregcédo de estados, 0s cam@aooPre publicos da classe
representam corretamente os estados em que se encontrastadbt automatico avalia,

portanto, a corretude, comparando as classes contra uomé@mmodelo de classes.

Como exemplo de sistemas de submissédo de programas pacavatie corretude
com base em entrada e saida, destacamos o BOCA (CAMPOS; FERREIBA, 20
BOCA é um sistema web de submisséo de exercicios com autétjaantrole de tempo
e disponibilizacdo de resultados em tempo real (CAMPOS; FERRE2004). O BOCA
tem sido aplicado no Brasil como apoio as competicées de gmmuaao promovidas pela
Sociedade Brasileira de Computac¢éo (SBC). Para cada probleastiealo no BOCA, sao
necessarios um arquivo contendo um conjunto de entradagsceamntendo as respectivas
saidas (FRANCA et al., 2011). O processo de correcao auta@itsiste dos seguintes
passos (CAMPOS; FERREIRA, 2004; FRANCA et al., 2011):

1. Receber o cédigo-fonte do programa, que deve ser o Uniavarsubmetido
2. Compilar o programa-fonte

3. Gerar o programa executavel, caso ndo haja erros

4. Executar o programa executavel

5. Testar as entradas contidas no arquivo entrada

6. Comparar a saida gerada com a saida da solugdo-modelo
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7. Envio de feedback apresentando relatério de submissdo e eventuais erros de

compilagdo e comparacao com a saida

Uma adaptacédo do sistema BOCA € o BOCA-LAB, que ésaript que estende as
funcionalidades do BOCA agregando-lhe o envio multiplo deii@os para compilacdo e o

cadastro de informacdes referentes aos alunos (FRANCA &0all,).

Em relacdo a outros modelos de analise dindmica (TANG; POZDN9; SOUZA,
MALDONADO; BARBOSA, 2011), as solu¢cbes propostas aqui no Brs&o limitadas,
pois carecem de melhores estratégias para andlise das daio@gramas executados e para

avaliacao de corretude por testes da caixa-preta e da loaraa.

3.2.2 Analise estatica

As principais solucfes de avaliagcdo automatica que apliaagstratégia de analise
estética no Brasil caracterizam-se pela normalizacédo dgadonte a uma representacéo
padrao apos analise léxica e sintética (DIAS, 2001) e pel@esentacdo de programas por
métricas de complexidade da Engenharia de Software congfcede notas por regressao
linear multipla (MOREIRA; FAVERO, 2009).

O modelo de avaliacdo automética, o Avaliador SQL (AS), pstp por Dias (2001)
decompde o0 processo de avaliagdo em correcdo e classificall@AS 0 processo
de correcdo é realizado sequencialmente pelas seguirdpaset analise léxica por
representacdes dos termos em codigoerican Standard Code for Information Interchange
- Cdodigo Padrdo Americano para Intercambio de Informacd&C(B, analise sintética,
normalizacdo a uma representacdo semantica e comparagdtudao do aluno contra a
solucéo do professor por casamento de padrdes. O algoritmoeqliza essa comparacéo
cria a seguinte lista para representar as situacfes dagl@lentre a solucéo (exercicio

resolvido pelo aluno) e a resposta (gabarito do profesBaf)g, 2001):

e Existe na solucdo e ndo existe na resposta

e Existe na resposta e ndo existe na solucao
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e Existe na resposta mas nao corresponde a solucéo

J& o processo de classificacdo da solucdo desenvolvidalpetoreo AS, segundo Dias
(2001), baseia-se no calculo do erro relativo, com base essspatribuidos aos termos de
uma instrucdo. A formula de calculo do erro considera osgeéas diferencas e dos termos

corretos entre a solugéo do aluno e do professor.

Uma abordagem alternativa a avaliagdo de andlise sintém@ada em transformacdes
sintaticas e semanticas é a representacdo de programaséparammde codigo-fonte da

Engenharia de Software.

O modelo de avaliacdo automatica proposto por Moreira er6d2609), por exemplo,
representa programas pelas seguintes métricas de codguexi a quantidade de uso
de funcbes pré-definidas da linguagem, o numero de palagsasvadas, o numero de
declaracbes, o numero de linhas do programa, a complexiciatenatica de McCabe
(1976) e o volume de Halstead (HALSTEAD, 1977).

Considerando essas métricas como variaveis independentes thodelo de regressao
linear multipla (HAIR; TATHAM; BLACK, 1998), o método de avalfdo de Moreira
e Favero (2009) estima o quanto essas variaveis influencamatribuicdo da nota, que
€ a variavel dependente. A partir da descoberta de quanés essiaveis influenciam
por um conjunto representativo de exercicios corrigidesp@tas de outros exercicios de
programacado podem ser preditas. Essa predicdo seriaadsl& partir de equacédo de

regressao linear maltipla:

Y= Pp1.M+ P2.M2+ ...+ Pn.Mpy,

Ondem(i = 1...n) sdo diferentes métricas® sdo os pesos de cada métricg € a

variavel dependente representada pela nota.

O trabalho de Moreira e Favero (2009) € um passo inicial, elasante para a avaliacdo
automatica de exercicios de programacdo no Brasil. Emboraso#tados apresentados

indiquem fraca correlagéo entre as variaveis indepensgenéevariavel dependente e o erro
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estimado seja alto, o modelo pode ser melhorado. Isso poskerirealizado adicionando
e quantificando outras variaveis que podem ser considenag@stantes na atribuicdo de

notas pelo professor.

3.3 Conclusao

Neste capitulo apresentamos o estado da arte da avaligdoawédica de programacéao no
Brasil e no mundo. Os trabalhos apresentados mostraram atmedagens de avaliacao

dindmica, estética e dindmica-estatica tém sido aplicadasno tém evoluido.

Os trabalhos apresentados mais relacionados a nossa tpropges avaliacdo
semi-automatica de exercicios de programacao sao os rsatkebmalise estatica de Naude,
Greyling e Vogts (2010) e de Moreira e Favero (2009) e osm$ade avaliacdo de analise

dindmica e estétic@eilidth (BENFORD et al., 1995) Assys{JACKSON; USHER, 1997).

O nosso modelo de avaliagdo assemelha-se ao trabalho de,Nateyling e Vogts
(2010) pois, como eles, desenvolvemos uma estratégia petea & variabilidade das
solucBes. Na proposta de Naude, Greyling e Vogts (20103 emsabilidade € tratada
normalizando-se estruturas e variaveis nos programas reafogue programas sejam

reduzidos a sua esséncia estrutural e logica.

Aplicando uma técnica delusteringpara separar em grupos os tipos de solucdes de
programas e reunir em cada um desses grupos as solucfebasie®| Entendemos que
a vantagem da nossa abordagenchlster em relacdo a proposta de Naude, Greyling e
Vogts (2010) é manter a integridade das estruturas e exyg®ds programacao construidas
pelos alunos. A normalizacéo realizada por Naude, GregiNggts (2010) reduz todos os
programas a uma forma padrao, descarta informacdes impestdo processo de construcao

dessas estruturas e expressoes.

Uma vantagem da estratégia de Naude, Greyling e Vogts (20dGjatamento das
variabilidades € a normalizac&o de variaveis e a identdizda correspondéncia destas com

as variaveis de outros programas. Essa normalizacédo é mbtotante para descobrir 0s
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programas semelhantes em relacdo ao uso de memoarias, @iljteedaavaliacdo automatica
e considera uma importante variavel de avaliagdo para spitafessores que € o uso de

memorias.

Assim como Naude, Greyling e Vogts (2010), tivemos a preacép de realizar
experimentos para mostrar a concordancia entre as nowdisagrpor avaliacdo automatica
e as notas atribuidas por professores. Essa experimergeg@ove maior aceitacdo por
parte dos professores para aplicar modelos de avaliacamatita como apoio a correcao

de exercicios de programacao.

Em relacdo ao trabalho de Moreira e Favero (2009), o nosselma® aproxima
do deles ao realizar predicdo de notas por regressao linééiplan (HAIR; TATHAM;
BLACK, 1998) com base em métricas de codigo-fonte como, pampie@ quantidade de
palavras reservadas utilizadas, esforco de codificacabBHEAD, 1977) e a complexidade
de codigo (MCCABE, 1976). Mas, de forma diferente de Moreira eefa (2009),
ndo reduzimos as frequéncias das palavras reservadas amenontepresentando a sua
guantidade total como uma Unica variavel independente dmodelo preditor de regressao
linear multipla. Um numero apenas ndo explica como todasada@vias reservadas
influenciam na nota de um professor. Consideramos, dessa,fqua cada palavra reservada
de uma linguagem de programacdo é uma variavel independesse modelo preditor,

assim como os simbolos utilizados nas expressdes logicas.

O Ceilidth (BENFORD et al., 1995) é uma referéncia para o nosso modeloaliagio
semi-automatico de exercicios de programacdo por avalegrgmas de computador por
métricas de analise dinamica e estéatica. Conforme fizeranoReef al. (1995), realizamos
contagens para explicar o processo de desenvolvimento deagrama bem como o seu
funcionamento correto. No entanto, essas caracterigfigasontamos em um programa,
utilizamos como varidveis independentes de um modelo dessdo linear. Assim, tentamos
descobrir, através de um conjunto de exemplos, quais ddlasnciam nas notas atribuidas
por um professor e como elas influenciam. Depois disso, oonoexielo de predicdo
automética tenta imitar como o professor ao predizer asrdea predicdo de notas de

outros exemplos.
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A contribuicdo doAssys{JACKSON; USHER, 1997) para o nosso modelo de avaliacédo
semi-automatica de programas de computador esta na siecéwvalle corretude. A nossa
avaliacdo de programas é predominantemente estatica.ec@secemos que indicadores
do funcionamento correto de um programa, como a compilagd@xecuc¢ao, Sao necessarios
porque influenciam na forma de atribuir notas de muitos geafees de programacao. O
Assystnos da os indicadores essenciais de analise dindmica: seagrama compila,
se executa, se é eficiente e gera a saida correta conforme detontle saida fornecido.
Dessa forma, utilizamos essas informac6es de forma qualificomo caracteristicas

representativas de um programa de computador.

Em outras palavras, para o nosso modelo de regressao linegredicdo de notas
(y=a1.Xx1+ax.x2+...+an.Xn), algumas das caracteristicas de avaliacdo dinamiéaslgst
representam variaveis independemgs = 0...n) do modelo que explicam parcialmente

uma notay atribuida por um professor.

Combinando as vantagens, reduzindo as desvantagens, amelboas estratégias e
estendendo as ideias dos trabalhos relacionados, degamad um modelo de avaliacao

semi-automatica de programacao, que € apresentado etmedeatal Capitulo 6.



Capitulo 4

Sistemas de Recomendacao

Um sistema de recomendacdo, em diferentes contextos, podetias definicbes
(MANOUSELIS; COSTOPOULOU, 2007). Em qualquer dominio décgudo, um sistema
de recomendacao tem como proposito basico selecionamedem amplo conjunto de
itens (produtos, servicos, acodes, informacdes e até ppssmpieles que podem ser mais

interessantes, Uteis ou necessarios para um usuario (Z2I|2002).

Aplicando a ideia de compor perfis a partir de comportamenpyeferéncias e
caracteristicas de usuarios, sistemas de recomendacém ed utilizados para aprender
0 que interessa a usuarios e fazer-lhes recomendacfes oo g8dCNEE; RIEDL;
KONSTAN, 2006; BELL; KOREN, 2007; PU; CHEN; HU, 2012).

Em comércio eletrdnico, sistemas de recomendacao podemhecer perfis de clientes
a partir de preferéncias ou habitos de cmpras para recomimedaprodutos e servigos
de acordo com seus interesses (SCHAFER; KONSTAN; RIEDI, 1999DEN; SMITH;
YORK, 2003). Em sistemas médicos, perfis de pacientes podeasseciados a presenca
de diferentes sintomas e medicamentos podem ser reconuanctaforme as combinacgdes
desses sintomas (MEISAMSHABANPOOR; MAHDAVI, 2012; CHEN et, &012). De
forma semelhante, sistemas eldearningpodem mapear perfis a partir das performances
obtidas por estudantes em diferentes variaveis de avaliag#erecer a esses estudantes
instrucéo personalizada (BAYLARI; MONTAZER, 2009).
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Os principais tipos de sistemas de recomendacdo sao omasstecomendadores
baseados em conteudos, baseados em filtragem colaboréiivedms (ADOMAVICIUS;
TUZHILIN, 2005; MANOUSELIS et al., 2011). Nos sistemas re@ndadores baseados
em conteudos, itens sdo recomendados de acordo com agidimaiés com outros itens
solicitados por usuérios no passado (LOPS; GEMMIS; SEMERARI1). Nos sistemas
recomendadores que sédo baseados em filtragem colaborivins sdo recomendados
a usuarios como tendo sido recomendados ou disponibiszadoutros usuarios com
perfis similares (HERLOCKER et al., 2004; SCHAFER et al., 2007ANMDUSELIS;
VUORIKARI; ASSCHE, 2010). J& os sistemas recomendadoregofbdombinam as duas
abordagens (BURKE, 2002; KLASNJA-MILICEVIC et al., 2011).

Assim como os sistemas recomendadores baseados em filtregjaborativa, 0s
sistemas recomendadores hibridos podem ser baseados @uortzomentos e preferéncias
de usuérios (PU; CHEN; HU, 2012). No entanto, uma abordageenessante, que é
uma tendéncia na préxima geracao de sistemas de recomenéacantemplar perfis de
usuarios reconhecendo o que eles precisam e ndo somentestegpierem ou preferem
(PARK et al., 2012). Nessa abordagem, sistemas de recondndag mais Uteis para 0s
usuarios porque eles podem ajuda-los a resolver probléomasr decisdes, simplificar e até

transformar seus perfis.

As técnicas ddata Mining também tém sido amplamente aplicadas em sistemas de
recomendacdao (AMATRIAIN et al.,, 2011). Os modelos mais usasio os Modelos
Heuristicos, AlgoritmokNN, o Clustering asRegras de AssociacaaAnalise de Linksa
RegressadoasArvores de Decisde asRedes Neurai@PARK et al., 2012). QMgoritmokNN
€ uma técnica tipica de sistemas de recomendacéo de filtramjaborativa porque realiza
recomendacfes através dos seguintes passos: constfisirdeeusuarios a partir de suas
preferéncias, descobrir comportamentos de usuarios Bantes a um perfil e recomendar

ostop-N itens preferidos dos vizinhos mais proximos (PARK et al.,201

Através dessas técnicas, o0s sistemas de recomendacé@deaming podem ajudar a
melhorar a aprendizagem dos alunos mapeando seus pedisheeendo suas dificuldades
de aprendizagem e recomendando-lhes atividades pewmamtadi Acreditamos, portanto,

gue esses sistemas de recomendacdo seriam 0s mais adgop@daseas em que alunos
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consideram ser as mais dificeis.

Sabendo que a avaliacdo formativa € um modelo de avaliac@o ngelhora a
aprendizagem porgque monitora e regula o processo de apagedi (PERRENOUD, 1998),
desenvolvemos um sistema de recomendacdo que pode inldisaes de atividades que
remediam a pratica da programacdo. O objetivo desse sigtgr@mendar as classes de
atividades mais apropriadas tal que estudantes possaronaredeus desempenhos e reduzir

as suas dificuldades de aprendizagem na pratica da programac

Este capitulo esta organizado conforme a ordem a seguir.eb&@oS!.1, apresentamos
os sistemas de recomendacdo no contexto educacional. Ma 8&t, apresentamos 0s
trabalhos relacionados ao nosso sistema de recomendacgaoSeddo 4.3, explicamos
como nossa proposta estende as propostas dos trabalhenatis e concluimos com

as consideracoes finais.

4.1 Sistemas de recomendacéao educacionais

Ha diferencas entre sistemas de recomendacéo com relag&®ea® propdsitos. Em
e-commercepor exemplo, a recomendacao é destinada a finalizar ti@esapmerciais,
auxiliar consumidores na compra de produtos, encoraj&losmprar outros produtos e
conquistar a fidelidade dos clientes (SCHAFER; KONSTAN; RIEBR9; DRACHSLER,;
HUMMEL; KOPER, 2009). Por outro lado, no contexto educacipr@s sistemas
de recomendacédo d@éechnology Enhanced Learning Tecnologia de Aprendizagem
Melhorada - (TEL) lidam com informagdes sobre aprendizescemenda-lhes atividades
de aprendizagem com o objetivo de favorecer o desenvoltimele habilidades
(DRACHSLER; HUMMEL; KOPER, 2009).

De acordo com Manouselis et al. (2011), algumas tarefastsugas pelos atuais sistemas
recomendadores sao interessantes para sistemas de rdegaeiEL como, por exemplo,
a recomendacéao de novidades, a recomenda@éechelpere a recomendacao de caminhos

alternativos através de fontes de aprendizagem.
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A tarefa de recomendacdo de novidades € comum em sistemascai®mendacao
baseados em contelddos porque requer técnicas de reco@endacanalisem similaridades
entre itens para melhor recomenda-los (MANOUSELIS et 4112 LOPS; GEMMIS;
SEMERARQO, 2011). No contexto educacional, um exemplo dersistde recomendacao
de novidades é aquele que sugere materiais (pagieasrtigos, objetos de aprendizagem,
atividades, etc.) para aprendizes de acordo com as atasdace realizam em um ambiente
de aprendizagem ou com os contetdos que estdo estudanddO{G@NMANDI, 2010;
GHAUTH; ABDULLAH, 2011).

A recomendacageer-helpersé comum em sistemas de recomendacéo de filtragem
colaborativa porque requer explorar atributos de perfis slédnios para indicar outros
usuarios que compartilhem os mesmos interesses (MANOUSEL4&l., 2011; GHAUTH;
ABDULLAH, 2011). Um exemplo de sistemas que realizam essadae recomendacao
sdo aqgueles que analisam o que aprendizes estdo aprendemticae, para ajuda-los,
outros aprendizes que estdo aprendendo os mesmos contetaogue estdo em niveis
mais avancados de aprendizagem (BOBADILLA; SERRADILLA; HERNAD, 2009).

A recomendacédo de caminhos alternativos através das foategrendizagem, por sua
vez, pode ser realizada por sistemas recomendadores basgadontetdos e de filtragem
colaborativa. Um exemplo de recomendacéo hibrida pararendar uma sequéncia ou um
caminho a ser seguido atravées de fontes de aprendizageciosalias € o sistenfarotus
desenvolvido por Klasnja-Milicevic et al. (2011). Rotusreconhece perfis de estudantes
através de habitos e estilos de aprendizagem. A partir slgssdis o sistema forma
clustersde estudantes, descobre padroes de comportamentos e ngleoomea sequéncia
de atividades a partir de frequentes sequéncias de apagedizpercebidas e de acordo com
os perfis dos aprendizes (KLASNJA-MILICEVIC et al., 2011).

A ideia de avaliacdo formativa como uma estratégia de reanenha aprendizagem
deficiente através da recomendacdo de materiais de amgadizem sido uma tendéncia
em sistemas recomendadores educacionais (CHEN; LEE; CHEGE; 2BAYLARI;
MONTAZER, 2009). Nos sistemas que aplicam essa ideia, osspdgfiaprendizes séo
multidimensionais e sdo entendidos como modelo do aluno BROVSKY; KOBSA,;

NEJDL, 2007). Como resultado, os perfis de estudantes s&ssppados por habilidades ou
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dificuldades de aprendizagem, conforme sao reconhecidodasempenhos de estudantes
em atividades ou testes, e 0os materiais de aprendizagem apaipriados para cada
perfil de estudante sdo recomendados. Essa abordagem deenelagdo € similar ao
recomendador médico de Meisamshabanpoor e Mahdavi (26li2)reconhece doencas

pelos seus sintomas e recomenda para cada paciente o st tt@amento.

Um exemplo de aplicagdo dos conceitos de avaliacdo foranadmn sistemas
recomendadores é o agente de remediagcdo baseado em Redais Meificiais (RNA)
proposto por Baylari e Montazer (2009). Esse agente, a mhsirhabilidades estimadas
pelo método da Teoria de Resposta ao Item (TRI) aplicado emstestconhece niveis
de habilidades em perfis de aprendizes e recomenda-lhetadeg de acordo (BAYLARI;
MONTAZER, 2009).

A recomendagdo de caminhos alternativos através de msatene atividades de
aprendizagem pode ser realizada por sistemas recomeprddsmseados em conteldos e
em filtragem colaborativa. Um modelo de recomendac¢éo libndProtus proposto por
Klasnja-Milicevic et al. (2011), por exemplo, recomendaausequéncia ou caminho a ser
seguido selecionando contetudos de aprendizagem parade@®n Para isso, &rotus
reconhece perfis de estudantes através de habitos e e&tilaprendizagem. A partir
desses perfis, 0 sistema formlastersde estudantes, descobre padrées e recomenda uma
sequéncia de atividades tendo como referéncias as fregusajuéncias de conteudos
acessadas por estudantes e os padroes de perfis (KLASNIJEGEMIC et al., 2011). Nessa
estratégia de recomendacéo, a sequéncia de atividadeglasgebaseada no historico de
navegacao atraves dos conteudos de um curso. Nesse cagenmgpode localizar habitos
e preferéncias de um aprendiz, mas ndo necessariamentaceajasolver seus problemas
de aprendizagem. Dessa formaPmtus poderia também avaliar quando uma sequéncia
de atividades que é recomendada para um aprendiz de fatseapa as atividades mais
necessarias que poderiam melhorar os desempenhos desse apor conseguinte, a sua

aprendizagem.

Na secdo a seguir, mostramos como a nossa proposta de sistameendador, aplicado
no dominio da aprendizagem de programacao de computadteesie ou inova as propostas

atuais de sistemas de recomendacao no contexto educacional
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Sistemas de Recomendacéao

Propostas Recomenda Representagdo Referéncia Estratégia Aplicagcdo
de Perfis
(KATAKIS; TSOUMAKAS;  Tagspara Itens Classificacao Taggingde
VLAHAVAS, 2008) objetos similares multilabel objetos
de - de aprendizagem
aprendizagem
(BAYLARI; MONTAZER, 2009) Objetos Desempenhos Professor Redes Predicéo
de estudantes Neurais deratings

Artificiais (RNA)  para objetos
de aprendizagem

(KLASNJA-MILICEVIC et al., Sequéncia Avaliacdes, Outros algoritmo Localizar
2011) de atividades Padrdes de Estudantes  AprioriAll, sequéncia de
navegacao Clustering padroes
navegacionais,
Predicédo de
ratings
(MEISAMSHABANPOOR; Medicamentos Indices dos Outros Algoritmo kNN Predicéo de
MAHDAVI, 2012) sintomas pacientes indices dos
sintomas
(CARRILLO; LOPEZ; MORENO, Livros Ratings Outros Classificacao Predicéo de
2013) USUArios multilabel ratings
Nossa proposta Classes de Desempenhos de Professor Classificagado Recomendacao das
atividades estudantes multilabel principais
atividades

Tabela 4.1: Trabalhos relacionados

4.2 Trabalhos relacionados

O diferencial do sistema recomendador proposto nestelliaBatratar o problema de
recomendacdo como um problema de classificagdtilabel Estendemos, dessa forma, as
propostas de Katakis, Tsoumakas e Vlahavas (2008), SoramngZd Giles (2011), L6pez
et al. (2012), Becerra, Astudillo e Mendoza (2012), que fazeoomendacgfes através
da classificacamultilabel de acordo com a similaridade entre itens, ao recomenda iten
baseando-se nas similaridades entre perfis de usuarios. eBmarforma, estendemos a
proposta de Carrillo, LOpez e Moreno (2013) porque nossasmexdacdes sao baseadas
em recomendacdes realizadas por um especialista human@perdas ematingsde outros

usuarios.

Na Tabela 4.1, sdo apresentados os trabalhos relacionanssa proposta de sistema
recomendador e como combinamos e estendemos essas BopQstdtens em negrito

informam as similaridades entre a nossa proposta e oshabadlacionados.
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Em sistemas de recomendacéo, a classificagdtilabelZHANG; ZHOU, 2007) é, em
geral, associada a tarefatdgging que consiste em assoctags(ou descritores) que podem
ser termos ou expressdes para descrever padroes (KATAKISUMAKAS; VLAHAVAS,
2008; SONG; ZHANG:; GILES, 2011; LOPEZ et al., 2012). Nesssocaecomendacdes de

tagssdo para itens e ndo para USUarios.

O trabalho de Carrillo, Lépez e Moreno (2013) aplica algoognde classificagéo
multilabel baseado em similaridades de perfis, para predatangs (ou avaliacbes) de
usuarios e recomendar livros. Nesse trabalho, o objetivalassificacdamultilabel €
associar corretamente um conjunto de rétulos ou classés,aatla classe € um valor inteiro
da avaliagédo do usuério entre 0 e 10 para uma nova instanEaé gepresentada por um
vetor de caracteristicas (CARRILLO; LOPEZ; MORENO, 2013).

4.3 Conclusao

Este capitulo apresentou os conceitos, ideias, abordagEtsologias de sistemas de

recomendac&do bem como estes sédo aplicados principalnmementextos educacionais.

Assim como qualquer outro sistema de recomendacédo de diftragplaborativa, nés
seguimos os tipicos passos desses sistemas (PARK et al), ZHr2 isso, nés utilizamos
o algoritmo ML-kNN (ZHANG; ZHOU, 2007; LOPEZ et al., 2012)ug é uma extens&o
do tradicional Algoritmo kNN, para recomendar classes dé@dades que sao as mais

apropriadas para estudantes com problemas de aprendizagem

Nossa proposta estende a proposta de Klasnja-Milicevic €@L1) porque tem como
referéncia de qualidade de recomendacao as métricas tecacade classificacaoultilabel
(SCHAPIRE; SINGER, 1999; ZHANG; ZHOU, 2007). Essas métricasfiomam que
o ranking de classes de atividades recomendadas para um estudameenre@ fato as
principais atividades que o estudante precisa fazer e wang# consistentes com as

recomendac0des realizadas por um professor.

Seguindo os principios de avaliacdo formativa tal como Bagaviontazer (2009),

Meisamshabanpoor e Mahdavi (2012), n0s construimos peritidimensionais para
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reconhecer problemas de aprendizagem que séo caractaripatbs desempenhos de

estudantes em diferentes variaveis de avaliacao.

Finalmente, recomendamos classes de atividades que Bemedi processo de
aprendizagem e suportam o desenvolvimento de habilidd2RACHSLER; HUMMEL;
KOPER, 2009).



Capitulo 5

Técnicas de Reconhecimento de Padroes

Os nucleos de avaliagéao diagndstica e formativa do modedwalmcao semi-automatica
sao formados por algoritmos de reconhecimento de padr@elsicando as abordagens de

aprendizagem supervisionada e nédo-supervisionada (DBIBRT; STORK, 2001).

Na abordagem de aprendizagem supervisionada, um algaajpnende a realizar acoes
como a classificacédo e a predicao através de um conjunto dgksechamado treino que
orienta essas acdes quando aplicadas a novos exemplos (CHART; STORK, 2001;
HAIR; TATHAM; BLACK, 1998; MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008; ZHANG;
ZHOU, 2007). As redes neurais e o Algoritmo kNN s&o exempéosigoritmos que utilizam

abordagem de aprendizagem supervisionada.

O algoritmo ML-kNN, uma extensao do kNN para classificagéudtilabel e a Regressao
Linear também sao técnicas de aprendizagem supervisiopeadse utilizam de exemplos

para classificar padrbes e para realizar previsoes, réspaente.

Na abordagem de aprendizagem nao-supervisionada os pasiedauto-organizam
em classes ndo-rotuladas, de acordo com as caracteristiceshantes, sem precisar de

exemplos para orientar a classificacdo desses padroes MAIRTY; FLYNN, 1999).

Os algoritmos de clustering sédo exemplos de algoritmos de aprendizagem
nao-supervisionada porque analisam um conjunto de caistittas de padrdes para formar

agrupamentos conforme as similaridades entre as castici@sidesses padroes.
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As técnicas de Reconhecimento de Padrfes utilizadas naebtho sdo apresentadas
conforme a ordem a seguir. Na Sec¢ao 5.1, apresentamos agnadgode clustering
0s principais métodos e o softwa@uto, que € um pacote de algoritmos deistering
para dados de alta dimensionalidade. Na Secéo 5.2, desoe\®técnica de Regressao
Linear e como fazer a sua andlise. Na Sec¢do 5.3, apresentaahgaritmo ML-KNN e as
suas métricas de avaliacdo. Na Secéo 5.4, concluimos axgbccomo essas técnicas de

Reconhecimento de Padrbes foram aplicadas neste trabalho.

5.1 O Clustering

O clusteringé uma técnica que utiliza a abordagem de aprendizagem paov&ionada
para agrupamento de padrbes em classeslosters considerando as caracteristicas
semelhantes desses padrbes. A Figura 5.1 ilustra um poodessusteringem que 0s
pontos dos gréaficos, que representam padrdes, auto-aagasiz formando agrupamentos

a partir da proximidade desses pontos.

61 —

Figura 5.1: OClustering

O objetivo doclusteringé formar grupos caracterizados por alta homogeneidade entr
padroes de um mesmo grupo e heterogeneidade entre padrgespds distintos. Isso
significa que os padrdes devem ser semelhantes entre g derntiesmo grupo e diferentes

em relagcéo aos padrdes de outros grupos



5. Técnicas de Reconhecimento de Padrdes 75

Uma grande vantagem adusteringé facilitar a percepcéo e a extracdo de informacodes
relevantes em grupos de padrbes, principalmente em cosjupte reinem uma grande

guantidade de dados.

A principal diferenca entre alusteringe a classificacdo é que, na classificacdo, os
padrbes sao reunidos por classes ja conhecidaslustering as caracteristicas dos padrées

sdo analisadas para a partir delas descobrir possiveseslde padroes.

Uma tipica atividade delusteringdeve envolver os seguintes passos (JAIN; MURTY,;

FLYNN, 1999):

1. Representacao de padrbes

2. Definicdo de medidas de similaridade

w

Agrupamento

Abstracdo de dados, se necessario

o bk

Avaliacdo da saida, se necessério

A Representacdo dos padroeswolve a definicAo do numero, tipo e modo de
apresentacao dos atributos que descrevem cada padraor&nugepadrdo é representado

por um vetor cujas dimensdes representam atributos outeesdicas desse padrao.

Na representacao de padrdes, pode haver selecao e exteag@acteristicas. A selecao
de caracteristicas consiste em identificar um subconjurdcattibutos de um padréo para
descrevé-lo. J4 a extracdo de caracteristicas consistaéinar transformacdes nos atributos

de um padréo para melhor descrevé-lo.

A Definicdo da medida de similaridadeuma funcéo de distancia definida entre pares
de padrées. Sao exemplos de medidas de similaridade assfoassenpcoeficiente de

Jaccard coeficiente de correlacé@distancia euclidiandKARYPIS, 2003).

O processo dégrupamentgode ser realizado por diferentes métodosldstering As

abordagens hierarquica e particional sdo as mais comuns.

A Abstracdo de dadog o0 processo de extrair uma representacdo compacta de um

conjunto de dados direcionada para analise automatica oa @ausuario. Para a
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analise automatica, deve ser uma representacdo que permit@quina processar facil

e eficientemente. Ja para o usuario, deve fornecer, prefalmente, uma visualizacéo
grafica que permita-lhe compreender facilmenteclostersformados e as suas relagdes.
No clustering uma tipica abstracdo € uma descricdo compacta deatast@r, como a
representacao dos padrdes deamsterpelo seu centrdide, que € o vetor-média dos padrdes

pertencentes a ugiuster.

A avaliacdo da saidale um processo delusteringgeralmente se recorre a critérios
de otimizacdo, muitas vezes definidos de forma subjetiva.at® é que oslustersséo
produzidos a partir dos dados de entrada. Desse modo, spoodeclusteringndo pode ser

validado como eficiente ou ndo caso os padrdes de entradaaegsstncia ndo se agrupam.

5.1.1 Os principais métodos de agrupamento k-Médias

O método declustering hieraquicoorganiza padrbées hierarquicamente obedecendo
a similaridade entre esses padrées (MANNING; RAGHAVAN; SCHET 2008). Os
resultados delustering hierarquicpem geral, sdo apresentados na forma de dendrogramas,
conforme a Figura 5.2. As raizes de um dendrograma repegsehisterse as folhas, os
padroes desseglusters

Divisivo
X; X &

X
L ] TN k
| | Wiy K

X, X;

]
20

oW
—

I
=~ -

=%
[T T TR TR TR Tl

™ ax Ba CR O =4

e e

Y

k

Aglomerativo

Figura 5.2: Clustering Hierarquico

Ao contrario de métodos hierarquicos, os métodosldstering particionalassociam

um conjunto de padrbeska grupos sem criar uma estrutura hierarquica. Desse modo, 0s
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padrdes deslocam-se enttastersa cada etapa de execucao de um algoritmo particional até
gue um critério de parada seja atingido. Esse critério peda sonvergéncia dagusters
ou um numero fixo de iteracbes. A convergéncia indica a dstatde dosclusters isto
€, quando cada padrédo encontra skister mais adequado e ndo se desloca mais entre 0s

demaisclusters(MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008).

Entre os algoritmos delustering particionalapresentamos como exemplos o tradicional
K-meanse a sua variacadisecting K-meangLOOKS et al., 2007; STEINBACH,;
KARYPIS; KUMAR, 2000).

O K-meang uma técnica que utiliza o algoritmo de agrupamento de gamtdé-médias,
ondeK representa o niumero de agrupamentoglosters A ideia doK-Meansé criar
pontos centrais, isto €, centroides que representematastar O centréide de um grupo é
calculado pela média ou pela mediana de todos os pontos dgrupamento (LOOKS et al.,
2007). Os centréides séo recalculados a cada iterac&smeansaté haver convergéncia,
isto €, até que todos os pontos estejam nos grupos de set@deEsitmais proximos. De

acordo com Looks et al. (2007), o algorittdemeandunciona da seguinte forma:

1. Selecionar K centroides aleatoriamente
2. Associar cada ponto de um conjunto de dados ao centréideondximo
3. Recalcular os centrdides de caiasterpela média ou mediana de seus pontos

4. Repetir 0s passos 2 e 3 até que os centréides ndo se alterem ma

O K-meangem como principais vantagens ser facil de implementar eergir rapido.
A sua principal desvantagem é ser computacionalmente eaeograndes bases de dados

(FAHIM et al., 2006).

O Bisecting K-meané uma variacéo do algoritm&G-means Ele comega com um simples
clustere continuamente seleciona wiusterpara dividir em doisub-clustersaté alcancar
o0 numeroK de clustersdesejados (LOOKS et al., 2007). O algoritBsecting K-means
funciona da seguinte forma (STEINBACH; KARYPIS; KUMAR, 2000)

1. Colocar unclusterpara dividir



5. Técnicas de Reconhecimento de Padrdes 78

2. Dividir o clusterem doissub-clustersitilizando oK-meangradicional.

3. Repetir o Passo 2, que é o passo de bissecc¢do, por um nldex@zes e escolher a

divisdo que produziclusterscom maior similaridade.

4. Repetir 0s passos 1, 2 e 3 até alcancgar o niumectugtersdesejado.

De acordo com Steinbach, Karypis e Kumar (2000),Bisecting K-meangem
apresentado melhor performance do quk-meansem muitos casos devido ao fato de

produzirclustersde tamanhos mais uniformes em vezctiestersde tamanhos variaveis.

A técnicaK-meanse suas extensdes estao entre as técnicakugieringmais aplicadas
em diversas areas do conhecimento, entre elas, a recupeegiormacao e a segmentacao
de imagens (FAHIM et al., 2006).

5.1.2 O Software Cluto

O software Cluto 2.1.2 é um pacote dsoftwareparaclusteringde conjuntos de dados
de baixas e altas dimensdes. @uto oferece trés classes de algoritmos aliestering
gue operam diretamente sobre o espa¢o de caracteristicaljetes ou no espaco de
similaridades desses objetos. Esses algoritmos séao loasead abordagens particional,

hierarquica aglomerativa e de particionamento por gr&€d&ly PIS, 2003).

A caracteristica principal dGluto é que seus algoritmos tratam o problemaidstering
como um processo de otimizagcdo que busca maximizar ou nzaimima particular
funcdo-objetivo declustering O Cluto fornece sete funcdes-objetivos que podem ser

aplicadas nos algoritmos @&usteringhierarquico e particional (KARYPIS, 2003).

O Cluto também oferece ferramentas para descatusterse compreender as relacdes
entre os objetos associados a celdatere as relagdes entre diferentdsgsters Além disso,

o Clutoidentifica as caracteristicas que melhor descrevem ourdisam cadaluster.

ISoftware e documentacao disponiveis em : http://glarasiiin.edu/gknome/views/cluto
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Os resultados delusteringpodem ser compreendidos e analisados através dos recursos
de visualizagdo que®lutooferece. A Figura 5.3, por exemplo, é um gréfico de visudiiaac

declusteringemitido peloCluto.
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Figura 5.3: Visualizacao ddustersdo Software ClutdKARYPIS, 2003)

No grafico da Figura 5.3 cada linha é uma folha ou padir@le um dendrograma. Cada
coluna representa cada caracteristica desses padroslisters isdo apresentados como
uma hierarquia desses padroes com base em medidas deidadést As tonalidades
de cores representam quanto cada caracteristica descdes@imina cada padrdo de um
cluster Cada valor ndo-nulo das caracteristicas dos padrdes éadmstm diferentes
tonalidades de vermelho, sendo que os valores mais altotot@atidades mais fortes. Ja

para valores menores, essas tonalidades sao mais fracasvekde indica valores negativos
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€ a cor branca, por sua vez, representa valores nulos (KARYZD3).

Os pacotes de distribuicdo @uto consistem de dois programasy@ustere oscluster
gue sdo utilizados na formacao e andliseldsters Esses pacotes incluem uma biblioteca

gue permite outras aplicacdes acessarem diretamenteoosratys implementados rluto.

Os algoritmos de otimizacao de funcdes-objetivoCticto tém produzido solucdes de
clusteringde alta qualidade (STEINBACH; KARYPIS; KUMAR, 2000). Com todas
vantagens oferecidas peliuto, tanto pela eficiéncia quanto pela usabilidade, optamos por

utiliza-lo neste trabalho para a realizacdo dos experinseappresentados no Capitulo 8.

5.2 A Regresséao Linear

O termoregressadoi introduzido por Francis Galton em um famoso ensaio emsgue
verificou que, apesar da tendéncia de pais altos terem fillms evde pais baixos terem
filhos baixos, a altura média dos filhos de pais de uma detadaialtura tendia eegredir

para a altura média de uma populacdo como um todo (GUJARATG)20

SendoY uma variavel aleatéria de interesse denominada de vardsposta & uma
variavel aleatGria regressora, o significado do telimaar de um modelo de regressao indica

gue a expectativa condicional ¥e& uma funcéao linear d§ (GUJARATI, 2006).

Dessa forma, um Modelo de Regressao Linear Simples (MRLSyalesa variavel
como uma soma de uma quantidade deterministica (CHARNET, et%%9) e uma parte
aleatdria. A parte deterministica, que é uma reta em funeXo bpresenta a informacao de
Y que é esperada a partir do conheciment¥ @ea parte aleatoria, chamagl#o, representa

0s inumeros fatores que interferem no valolYd@€HARNET et al., 1999).

A retaY em funcdo deX com os coeficienteBg e 1, 0 errog, a variancia do erro
deY, representada par?, e x; (um valor especifico pard) sumarizam o MRLS a seguir
(CHARNET et al., 1999).

Y = Bo+B1X + &
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Nessa equacify, B1 e X sdo constantesk[gj] = 0 e Vargj] = o2, sabendo que a

Esperanca(E) € uma medida de tendéncia central ¥aaiancia (Var), uma medida de

dispersdo em torno dasperancg CHARNET et al., 1999).

Sob o MRLS,Y é a soma de uma constan{& + B1x, com a variavel aleatéria
(CHARNET et al., 1999). O modelo de regresséao linéar 31X + Bo, com 0s coeficientes

Bo = b (ou intercepto) §8; = a sdo estimados conforme a reta da Figura 5.4.

Y=aX+b

Figura 5.4: Modelo de Regressao Linear

Para escolher a reta que melhor representa um conjunto ndgontos

(X1,¥1), (X2,¥2),...,(Xn,Yn) da Figura 5.4, foi utiizado o Método dos Minimos

Quadrados (MMQ).

O MMQ, para um conjunto de possiveis retas, analisadiferencas entre cada valpr
e cada valor da reta em funcdoxdeA reta selecionada é a reta que apresenta a menor soma

de quadrados de tais diferencas (CHARNET et al., 1999).

Sejamy{ = a+ bx, parai = 1,...,n, os valores da reta de quadrados minimos, ajustada

ao conjunto den pontos(x1,Y1), (X2,¥2),--.,(Xn, Yn). As quantidades, =y, — Vi, parai =
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1,...,nsao denominadassiduo§CHARNET et al., 1999).

Em muitas aplicacdes ha situacdes em que ha mais de umaelar@vessora ou
explicativa. Nesse caso, 0 modelo de regressédo é chamadodidtle Regresséo Linear

Multiplo (MRLM), definido como

Y =Bo+Bixas +BoXo+ ... B+ €

Nessa equacad € a variavel dependentey, X2, ..., X SA0 as variaveis independentes,
E[Y] = Bo+ Bix1 + Bax2 + ...Pxxk € a parte deterministica, em quB determina a

contribuicdo de cada variavel independeqt~-ONSECA, 1995).

5.2.1 Andlise de regressao linear

A analise de regressao € uma ferramenta analitica que seugmestudo da dependéncia
de uma variavel, @alependente Yem relacdo a uma ou mais variaveis independextes
com o objetivo de estimar e/ou prever a média (da populagéo)walor médio da variavel
dependente em termos dos valores conhecidos das variadeigendentes (GUJARATI,

2006; HAIR; TATHAM; BLACK, 1998).

De acordo com McCLAVE, BENSON e SINCICH (2008), os passos parbisande

regressao linear sdo os seguintes:

1. Criar a hipétese do componente deterministico do modedaejaciona a médig|Y]

as variaveis independentes Xo, . .., Xx escolhidas para formar o modelo.
2. Estimar os parametr@@y, B1,...,Bk a partir de dados amostrais.

3. Especificar a distribuicéo de probabilidade do termo &leatérios e estimar o desvio

padréoo dessa distribuig&o.

4. \ferificar se 0s pressupostos sobestao satisfeitos e realizar modificagdes no modelo,

se necessario.

5. Avaliar estatisticamente a utilidade do modelo.
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6. Uma vez provada a utilidade do modelo, utiliza-lo paraipfies e/ou estimativas.

A selecdo de variaveis independentes do modelo no Passo 1 pragedimento
estatistico para escolher um conjunto de varia¥epue influenciam significativamente na
variavel dependenté. Existem varios métodos estatisticos que auxiliam a seldg@nelhor
conjunto de variaveis, dentre os quais citamésrward, Backwarde Stepwise(HAIR;

TATHAM; BLACK, 1998; CORRAR; PAULO; FILHO, 2007).

O algoritmostepwiseutilizado neste trabalho para selecdo de variaveis do oatkel

regressao multipla, realiza as seguintes etapas (HAIR; BAMIHBLACK, 1998):

i Selecionar a variavel independente inicial que apresantaaior correlacdo com a

variavel dependente.

i Se a variacdo explicada é estatisticamente significaetefjcar se ha mais variaveis

disponiveis. Se nédo, avancar para Linha vii.

iii Se ha mais variaveis disponiveis, selecionar variandependente adicional. Senéo,

avancar para Linha vi.

iv Se a variancia explicada pelas variaveis independemniegli e adicional ndo for

significante, dispensar variaveis insignificantes
v \oltar a Linha iii.
vi Verificar adequacéo do modelo
vii Finalizar
Cada coeficientB; do Passo 2 representa 0 montante de variacdo na variaveldiepe

em relagdo a uma unidade de variagdo da variavel indepenge(iAIR; TATHAM,;
BLACK, 1998).

No Passo 3, o desvio-padrédanede a precisdo dos estimadoﬁ%es

Na andlise estatistica do Passo 5, as inferéncias sobre@asqieosf; estimados no
Passo 2 sao obtidas utilizando um intervalo de confian¢astestde hipbtese (testdsJa os

coeficientes de determinacdo multiitae de determinacéo multipla ajustas indicam
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quéo bem a equacao de previsdo se ajusta aos dados amddC&EAVE; BENSON;
SINCICH, 2008; GUJARATI, 2006).

O intervalo de confianga nos fornece informacdo sobre agdeailas estimativas,
no sentido de que quanto menor a amplitude do intervalo, maajrecisdo do modelo
(CHARNET et al., 1999).

Para estimar o intervalo de confianca, isto €, saber quaanpooum parémetr(ﬁi
estimado esta dp;, tentamos descobrir dois niumer@dse o, este ultimo entre 0 e 1, de
modo que a probabilidade do intervalo aleat('éﬁ@— 5, fiz + 0) conter o verdadeirf}; é de
1—a (GUJARATI, 2006). Por exemplo, s = 0.05, ha uma probabilidade de 95% (1 -
0.05) de o intervalo incluif,. Simbolicamente, o estimador de intervalo pode ser descrit
como (GUJARATI, 2006):

Pr(B—3<B2<Pr+8) =1-a

O coeficiente de determinac®, é interpretado como a proporcéo da variabilidade dos
Ys observados, explicada pelo modelo considerado. O vaR# gertence ao interval@®; 1]

e, quanto mais proximo de 1, melhor é o ajuste do modelo (CHAR&ELI,, 1999).

QuandoR? = 1, todos 0s pontos observados se situam sobre a reta desésgreRor
outro lado, sdR? = 0, as varia¢bes d¢ séo aleatdrias e a inclusdo da variéeio modelo

nao incorporara informacao alguma sobre as variaCcoO¥BONSECA, 1995).

O coeficiente de determinacRd, no MRLS, é definido pela relagéo expressa na equacéo

a seguir (CHARNET et al., 1999):

_ SQRyq
R = SQT

Nessa equacd®QRgy € aSoma de Quadrados de Regress@presentando a variagéo

das esperancas especifica¥ddadox, em torno da sua média, € medida por
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n

SQRe=3 (9 —%)?

O valor deSQT € aSoma de Quadrados Tot@justada), representando a variacad de

em torno da sua média, é medido por

n

SQT=SQE+SQRe=3 (v —¥)°

O valor deSQEé a soma de quadrados do erro representando a variadaerdd¢orno

da reta e medido por

SQE= _i(yi —¥)?

Como uma alternativa ao uso & como medida de adequacdo do modelo, podemos
utilizar o coeficiente de determinacéo mdltiplo ajustadwesentado poRs?. Embora a
interpretacdo dB? e Ry? sejam similaresR,? leva em consideracéo o tamanho da amastra
e 0 nimero de parametrsno modelo. Por issd,? sera menor quB? e, principalmente,
ndo pode ser induzido a aproximar-se do valor 1 ao adicicaadaweis independentes ao
modelo de regress&o como acontece com o valG2d&CCLAVE; BENSON; SINCICH,
2008). MasR,? pode cair se as variaveis independentes acrescentadastigeuco poder
de explicacao e/ou se os graus de liberdade se tornarem pegjteenos (HAIR; TATHAM;
BLACK, 1998).

Através das estatistic&spodemos realizar um teste global do modelo envolvendo todos
0s parametrof; (excetofp). Nesse teste, testamos a hipotese Rigla3, = B2 =... =Bk =
0 e a hipétese nao-nukdy, isto €, se pelo menos um dpsé diferente de 0 (MCCLAVE;
BENSON; SINCICH, 2008).

As quantidades necessérias para calcular o valor obsedaéstatistica do teste séo
comumente dispostas em tabela denominada Tabela de Adéligariancia ourabela de
ANOVA Para o0 MRLS, a Tabela de ANOVA é descrita conforme a Tabel@GHARNET
etal., 1999):
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ANOVA
Fonte (Fonte de variagdo) GL (Graus de Liberdade) SQ (Somauddr@dos) QM(Quadrado Médio) Fy
~ 5
Regresséo 1 SQRy SQRyg %
Erro n-2 SQE SQE(n—2)
Total n—-1 SQT

Tabela 5.1: Tabela ANOVA - MRLS

Na Tabela 5.1, o nUmeno— 2 é o numero dos graus de liberda@) no MRLS, que
€ a diferenca entre o nUmenode amostras ou observacées e o nimero de paranfistros

estimados que, na Tabela 5.1 € igual a 2.

A Tabela 5.2 estende a Tabela de ANOVA do MRLS (Tabela 5.1) pakdRLM,
acrescentando novas linhas, obtidas da linha do corpo dtaeferente a&rro, que é

subdividida em duas novas linhas: Falta de ajuste e Erro(@QHARNET et al., 1999).

ANOVA
Fonte (Fonte de variagdo)  GL (Graus de Liberdade) SQ (Somaidér@dos) QM(Quadrado Médio) Fy
Regresséo 1 SQRy SQRyg %
Erro (n—2) SQE SQE(n—2)
(Falta de ajuste) (k—2) SQR % [[ggEE;é E';:i))]]
(Erro puro) n—k SQE (S;Sff)
Total n-1 SQT

Tabela 5.2: Tabela ANOVA - MRLM

Na Tabela 5.2, o valoin — k) é o grau de liberdade do sistema pl@oeficientef ou
k—1 variaveis; do MRLM. O valorSQEé a soma de quadrados dos residuos, representando
a variacdo em torno da reta. O valor 8QE, € a soma dos quadrados dao puro,
representando a variacao ¥We paraX fixo, independente do modelo (CHARNET et al.,
1999). O valoISQF, por sua vez, é a soma dos quadrados por falta de ajusteseatardo
a falta de ajuste do modelo (CHARNET et al., 1999).

Apos ser criado, um modelo de regressao linear, conformesoF&a pode ser utilizado
para predizer um valory ndo observado correspondent¥ & Xg. Se aplicarmos o0 MRLS
ajustado, dizemos qié = Bo +A[31xo € uma predicéo d&,, com o erro de predi¢do definido

por (CHARNET et al., 1999; HAIR; TATHAM; BLACK, 1998):

Yo—Yo

Essa relacdo sera a base para construcao do intervalo dgdpredquando um valor de
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Xo NAo pertencer a esse intervalo, ocorre a extrapolacado (CHARNE., 1999).

Para maximizar a predi¢do a partir de um conjunto de vasduadiependentes, deve-se
selecionar variaveis independentes que tenham baixacoluigaridade, isto é, baixa
correlacdo com outras variaveis independentes do modefs oue apresentem alta

correlacdo com a variavel dependente.

Os fatores que afetam a amplitude do intervalo de predig@o s#manho da amostra, o
desvio-padrao, o desvio deem relacao a sua médkee a variabilidade dog; observados.
Assim, quanto maior for o tamanho da amostraquanto menor for a variabilidade dos
X; observados e quanto menor o desvio-padrdo, menor sera &ualmplo intervalo de
predicdo. Em contraste, quanto majsse afastar de&, mais amplo sera o intervalo de
predicdo (FONSECA, 1995).

5.3 O Algoritmo ML-kNN

O Algoritmo ML-KNN é uma versdo do tradicional Algoritmo KNNk-Nearest
Neighbour) (DUDA; HART; STORK, 2001) designado para a classtao multirrotulada
de padrbes (ZHANG; ZHOU, 2007).

Para entender o algoritmo, suponha que precisemos classifit padraX (ou dj) em
uma ou mais classes de um conju@tde classes. SejaV = dj,dy,...,dry; Um conjunto

de perfisX usados para treinar e validar o Algoritmo ML-KNN.

Inicialmente, o ML-kNN identificara ok vizinhos mais préximos dX no conjunto
de treinoTV usando uma medida de similaridade (MANNING; RAGHAVAN; SCHWH,Z
2008). Sejdi 1(X) o evento em qu¥X € rotulado na classg e sejaT; o(X) 0 evento em que
X n&o é rotulado na classe Além disso, considere qug i (X) (ki € {0,1,...,k}) denota
0 evento em que ha exatamekt@amostras das classgsntre ok vizinhos mais proximos
deX. Entdo, baseado na regra bayesiana, a probabilidade déic&ax na classe; é dada
por (ZHANG; ZHOU, 2007):
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P (X) = argmaxP(Ti ) P(E:k (X)[Ti(X))] (5.1)

onde R (X) representa a probabilidade d€ ser associado a classe. P(Tip) é a
probabilidadea priori de X ser rotulado ou néo-rotulado na classe P(E; i (X)|Tip(X)) €
a probabilidada posteriori Essas duas probabilidades podem ser estimadas diretadeent

seu conjunto de treindV.

Os calculos d®(T; ) e P(Ej i (X)|Ti p(X)) séo explicados a seguir. Primeiro, os valores
de probabilidad®(T; ;) séo calculados na fase de treino para cada ctagse {1,...,|C|},

onde|C| é o numero de classes) usando a Equacéo 5.2:

0+ nj

P(Ti1) = T

P(Ti0) = 1-P(Tia), (5.2)

onden; € o numero de amostras de treino rotuladas na classeé o numero total de
amostras de treino no conjuntd/ e d é o parametro demoothingde probabilidade. Para

0 =1, é alcangado peldmoothing Laplaciano

Em seguida, para cada amostra de tredponds computamos na fase de treinokos
vizinhos mais proximos. E, para cada clagse amostralj, n6s computamos o valor dg

Sed; é rotulado na classg, entéo o valol(k;) € incrementado de um; caso contrario, o

valor deL;(k;) € incrementado de um.

Li(ki) eLj(ki) contam quantas amostras de treino sdo associadas comecckageantas
nao sao, respectivamente; incluido entrk @&zinhos mais proximos sdo exatamentekas

amostras que sao classificadas na classe

Depois desses passos, 0 valorkge de cada classe é computado para a amgstos
valores de probabilidadd3(E; i, (X)| T p(X)) séo calculados para cada classesando as

Equacbes 5.3 e 5.4.

Ox + Li(ki)

SX(k+1) + §0Li(r)

P(Ei k (5.3)

Tia(X)) =
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Ox + Li(ki)

Ox (k+1)+

r

P(Ei k|Tio(X)) = (5.4)

Li(r)

Mx| X

0

Os parametros que devem ser ajustados para o ML-KNN sdo oraeerizinhosk
e 0 parametro demoothingd. Isso pode ser observado nas Equacdes 5.2, 5.3 and 5.4,
e esse valor d® muda levemente para as probabilidadegriari (P(Ti)) e posteriori

(P(Ei k,(X)|Ti n(X))), respectivamente.

Em resumo, o algoritmo ML-kNN recebe como entradas o nurkete vizinhos mais
proximos, o parametro demoothingd, calcula as probabilidades a priori e posteriori de
cada classe;, e fornece como saida a probabilidade de o padréo a seffickdsiser de

cada classe,.

5.3.1 As métricas de avaliacéo

A avaliacao de classificadoremgle labelé geralmente conduzida pelo uso de métricas
tradicionais, tais comd’recision Recall e F-measure(JONES, 1981; BAEZA-YATES,;
RIBEIRO-NETO, 1999). Mas a avaliacao de classificadonedtilabel € mais complexa
porque considera mnkingde um conjunto de classes que o classificador recomenda como
as mais provaveis para uma instancia assim como a relevd@dada uma dessas classes

para essa instancia.

Sendos o numero de perfis utilizados para testes, nds apresentagds uma
das meétricas que séo utilizadas para avaliar o desempenlataskificadormultilabel
(SCHAPIRE; SINGER, 1999; ZHANG; ZHOU, 2007) conforme as des@$ a seguir.

hamming loss

Avalia quéo frequente uma instancia de tekté erradamente classificada em uma classe,
isto &, quando é classificada como pertinente e é ndo-padina quando é classificada
pertinente e é, na verdade, ndo-pertinente. Quanto menownedor dehamming loss
mais eficaz serd a recomendacao de classes pelo classifidaddor dehamming loss

é calculado pela equacéo:
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S

1 1
hloss= — § —|PjAA|],
s 2, 1] PIAA

onde|C| é o numero de classes,/fe¢ a diferenca simétrica entre o conjupde
classes preditas e o conjuipde classes associadas a instancia de tigstes classes
preditas sdo aquelas que estdo mais proximas do topnélimg e que estado acima do

limite (outhreshold T.
one-error

Avalia quantas vezes a classe indicada pelo classificadop @ principal classe nao
aparece no conjuntd,; de classes pertinentes para uma instadgiaQuanto mais
proximo for o valor deone-errorde 0, melhor seré a performance do classificador. O

valor deone-erroré calculado por

18 0, Se[argm f(dj,c)] € A
one-error= < 3 errorj, error; = actdj, j
= 1, caso contrério.

onde [arg max.c f(dj,c)] retorna a classe do topo dankingpara a instancid,.
coverage

Avalia quanto se deve descer ramking de classes recomendadas pelo classificador para
cobrir todas as classes pertinentes de uma instancia. © delmoveragevaria de
0 a|C|—1. Quanto menor for o valor deoverage melhor sera a performance do
classificador em acertar o conjunto de classes pertineatasyma instancid;. O

valor decoverages calculado pela equacéo

S
coverage= _ le(max;eAj r(dj,c)—1),
onde maxca, r (dj, c) retorna orankingmaximo para o conjunto de classes pertinentes
para a instancia de teste.
ranking loss

Avalia a fragdo de pares de classes pertinefegie sdo ordenadas em ordem inversa. Em

outras palavraganking lossavalia quantas vezes, manking de classes associadas a
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instanciad;, classes pertinentes estardo dispostas abaixo das at@Esesrtinentes.
Quanto menor for o valor danking loss melhor seréa a performance do classificador.
O valor deranking loss2 calculado conforme a equacao

1o Hea)lf(dj,co) < f(dj,a)}

rloss= — ,
= AjlIA;]

onde(cy,C) € Aj x A_\J andA_\j € o conjunto complementar dg emcC.
average precision

Avalia para cada classg € Aj, a fracdo média das classesmaokingde classes que sé&o
associadas a uma instancia de tekte que estdo acima dg. Quanto maior for o
valor deaverage precisiomelhor sera a precisao de classificacdo e mais corretamente
as classes recomendadas estardo proximas ao topmkimg O valor deaverage

precisioné calculado por

s Al
avgprec= -y — Y precision(Rjk),
S jZl A kzl 1

ondeRjk € o conjunto de classes ordenadas que sdo descidas da daisge dio
ranking até a posi¢adk do ranking onde esta uma classec Aj paradj, e onde

precision (Rjk) € o nimero de classes pertinenteskydividido por |Ri|.

Em resumo, os menores valorestdemming lossone-error, coverage e ranking loss
e 0 maior valor deaverage precisiomdicam a melhor performance de um classificador. A
performance ideal é quand@mming lossone-error, coveragee ranking losssao iguais a

zero e quandaverage precisio igual a 1.

5.4 Conclusao

Neste capitulo apresentamos as técnicascllstering e de regressao linear e
o algoritmo ML-KNN. O clustering (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999; STEINBACH;
KARYPIS; KUMAR, 2000; MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008) é umaétnica
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de aprendizagem nao-supervisonada utilizada para agampande padrbes conforme
uma medida de similaridade e o método de agrupamento, que serdhierarquico ou
particional. A regressdo linear € uma técnica analiticatonutilizada para explorar
relaces de dependéncia e fazer predi¢des a partir deld®(HATHAM; BLACK, 1998;
HAMALAINEN; VINNI, 2010; CHARNET et al., 1999). O algoritmo MtkNN, que é de
abordagem supervisionada, por sua vez é utilizado parartia g exemplos de padrbes
pré-classificados em uma ou mais classes, identificar pissilasses para novos padroes

conforme a similaridade com os padrdes-exemplos apresn@@ANG; ZHOU, 2007).

Neste trabalho @lusteringfoi utilizado para mapeamento de perfis e para auxiliar a
predicdo de notas de atividades de alunos por um modelo dessd® linear multipla.
Para mapear o perfil de um aluno, representamos esse alunmpator cujas dimensdes
sdo variaveis de avaliacdo da aprendizagem de program@géeo valor de cada variavel
foi atribuido o desempenho desse aluno em uma componentbdigldde do dominio de
programacao em um exercicio de programacao resolvido pelo.a0 valor da variavel de
avaliacdo poderia ser também o desempenho em uma tarefegasenta um conjunto
de atividades. Para identificar os perfis semelhanteszartibs o método delustering
hierarquico (MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008; KARYPIS, 2(3).

Os perfis que foram mapeados por desempenhos em tarefas dititesados como
relatorios de acompanhamento da aprendizagem para identifasses de alunos bem como
suas dificuldades de aprendizagem. Os perfis mapeados pongkshos em componentes
de habilidades em um exercicio de programacéao resolvidamoaluno, além de terem
sido utilizados como relatorios de andlise de atividadgsrdgramacao, foram enviados ao

mdodulo de avaliacdo semi-automéatica do NAD para serem pdotu

Os algoritmos delustering quando recebem esses perfis, que representam solucdes de
alunos para um exercicio, formattustersa partir das similaridades entre as componentes
de habilidades. Para cadhsterformado, foram selecionadas algumas amostras de perfis
para um professor pontuar e, a partir desses exemplos posti@algoritmo de predicéo de
notas, que é baseado em um modelo de regressao linear mydsiimou as notas para as

demais amostras diuster.
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Além de auxiliarem a selecdo de amostras representativas mferéncias de predicdo
de notas, os algoritmos dgusteringtambém foram utilizados para identificautliers e
também para a selecdo das componentes que melhor desem\assamostras reunidas em

um cluster.

Os perfis baseados em componentes de habilidades também @ditezados pelo
NAF para recomendacdo de atividades. Para isso, o NAF autilizm algorimo de
classificagdomultilabel o ML-kNN (ZHANG; ZHOU, 2007), para analisar os perfis
e recomendar-lhes classes de atividades de programac&mrmeenas dificuldades de
aprendizagem reconhecidas nas medidas das componentebitidgabdes. Dessa forma,
reformulando o problema de recomendacdo em um problemaadsifatacaanultilabel
utilizamos o algoritmo ML-kNN para aprender um conjunto @efig de alunos e as classes
de atividades associadas a eles e, a partir dessa apreardizaggociar (recomendar) classes

de atividades para outros perfis de alunos.

No proximo capitulo, descreveremos em detalhes corlagiering a regresséo linear
e o algoritmo ML-kNN foram utilizados neste trabalho paravaliacdo diagndstica e

formativa de estudantes de programacao.



Capitulo 6

Um Modelo de Avaliacao

Semi-automatica de Programacao

A metodologia de avaliacdo automatica da aprendizagemaldggmacao apresentada
neste capitulo tem por objetivo oferecer um mecanismo gssilgbite realizar a gestao
da aprendizagem de programacao por estratégias de aesliag@gnostica e formativa
(PERRENOUD, 1999). Para isso, tratamos a aprendizagem conmragesso que pode
ser monitorado e regulado se observado como um conjuntorid@®ia ou componentes de
habilidades que podem ser medidas. Segundo Anderson (2@liGando essa estratégia de
controlar componentes de habilidades, € possivel levadastes rapidamente ao dominio

de habilidades complexas.

O Modelo de Avaliacdo Automatica da Aprendizagem de Progcdim que propomos
neste trabalho é representado por dois nucleos de avaliagddlcleo de Avaliacao
Diagnéstica (NAD) e o Nucleo de avaliagdo Formativa (NAFNAD é responsavel pela
correcdo semi-automatica de exercicios de programacatoeragpeamento de perfis de
aprendizagem em componentes de habilidades. O NAF é reésmbpela regulacdo dessas
componentes através da recomendacao continua de atwidageogramacao conforme os

estados de perfis dos alunos até que se alcance um nivel ddiapgem satisfatorio.

Os nucleos de avaliagdo NAD e NAF foram implementados emrigigus de

reconhecimento de padrdes escritos nas linguagens C (SAHIMAYER, 2006), R
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(TORGO, 2009) &shell Script Esses nucleos comunicam-se com o mundo externo através
do sistema SOAP (Sisten@nlinede Atividades de Programacéao), que foi desenvolvido em

Linguagem PHP.

A interfacewebdo SOAP recebe especificactes de tarefas por professorbesessoes
de exercicios de programacao pelos alunos. Os exercidiosesidlos, que sdo programas
de computador em Linguagem C, sédo compilados e executadogaieoNExecutor (NE) do
SOAP, que € uma estrutura de maquinas virtuais que execiggrogramas submetidos,
isto é, realizam a avaliacdo dinamica, de forma paralelgerae Futuramente, a interface
do SOAP serd umdpplication Programming Interfacelnterface de Programacdo de
Aplicativos (API), que possibilitard a integracéo a outosbientes virtuais de aprendizagem

como oMoodle por exemplo.

A Figura 6.1 representa a nossa proposta metodoldgica diag@m semi-automéatica
da aprendizagem de programacao. Essa arquitetura most@anucleos NAD e NAF

interagem com o SOAP para realizarem a pratica assistideodegmacao.

Submissao
Notas

representativas

makefile

al1; 5.0

12; 3.2
argentrada 5 e a2
—_— Visdo do SOAP Visao do | «emmmm— 5;;,‘,“2_1 —_—

Aluno Professor

‘ ] Relatorios | g
professor

Estudante

Hags NAF ;
| B [clelol ] | [o]+— ol [N
Saida de Execugédo I ]
— Componentes de
habilidade
Nucleo reduzido
— —| M0 | R —]

Executor

g

Figura 6.1: Modelo de avaliacdo semi-automatica da apgagdim de programacao

O modelo de avaliagdo semi-automética da Figura 6.1 cendesmaddulos funcionais
gue realizam as seguintes tarefas: receber programa sdbnpetr um aluno, rodar o
programa, obter um cédigo simplificado desse programa, anapeddigo reduzido e os
resultados de execugéo do programa em componentes deladéd| atribuir nota imitando

0 padrdo de correcao do professor, e recomendar atividamderme as medidas das
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componentes de habilidades.

NaVisao do alunalo SOAP, na Figura 6.1, além do programa em Linguagem C, o aluno
deve submeter o arquivoakefilee os arquivos de entrada do programané&kefilecontém a
sequéncia de instrucdes realizadas para rodar um progoant por exemplo, as instrucoes
de compilacdo e de execucdo. Ja os arquivos de entrada dewésn @&s entradas que, em

geral, os alunos fornecem por teclado ao rodar um programa.

A Figura 6.2 apresenta um exemplo de arquinakefile Nesse arquivo, a clausula
all chama as clausulasompila e executaque, contém, respectivamente, instrucées
para compilar e executar um programa direcionando todogsdtados para 0 arquivo
arquivosaida A clausulaclear, por sua vez, contém as instrugdes para remover 0s arquivos
gerados a partir da execucédo do programa C.
all: compila executa

compila:
gcc proval.c -o executavel > compilacao.txt

executa:

.Jexecutavel < arquivoentrada = arquivosaida

clear:
rm executavel arquivosaida

Figura 6.2: Arquivamakefile

Os arquivos submetidos sdo entdo enviados pdkaideo ExecutoFigura 6.1) que
executa as instrugbes contidas no arquivontikefile Em seguida, o programa em
Linguagem C submetido é reduzido a sua forma essencial, gusiste de palavras
reservadas, simbolos da linguagem de programacdo ks que informam se a

compilacédo e a execucado de um programa submetido forarmagasi com sucesso.

O caodigo reduzido e arquivosaidacomposto pelos resultados de execucao do programa
sdo enviados para o NAD, que os mapeia eamponentes de habilidades Essas
componentes sdo variavexgi = 1,2,3,...,k) que representam desempenhos no uso de
estruturas, palavras reservadas, simbolos e indicaderesetucdo, como a compilagédo

e a execucgao do programa.
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Conforme a Figura 6.1, a partir dastas representativaatribuidas por um professor a
um conjunto de soluc¢des desenvolvidas para 0 mesmo progiaataaksubmissapo NAD

atribui umanota, que o aluno visualiza através W&o do alunalo SOAP.

Na Figura 6.1, cada representacdo@mponentes de habilidadégefinida como um
estado de perfil de aluno. Esse estado de perfil € armazenadm eepositorio que contém

estados deerfis de alunos

As recomendacdes de classes de atividades, que séo raslizpdrtir de recomendacoes
enviadas para outros alunos com perfis similares, sdo rdastraVisao do alunalo SOAP
gquando um aluno faz uma atividade e as medidascdagonentes de habilidadegssa
atividade indicam desempenhos insuficientes. Através de, Mésas componentes podem
ser realimentadas por recomendacédo continua de atividéélgsie os desempenhos de um

aluno nessas componentes se estabilizem.

O NAF também fornece para o professor, atravésidao do professoios relatérios de
desempenhos dos alunos ao longo do tempo e os estadamgiasnentes de habilidades
mapas de perfis de turmas que auxilia o professor a identifiesses de alunos bem como

dificuldades e habilidades de aprendizagem de uma turma.

As interfaces do sistema SOAP e o seu Nucleo Executor sdeitdssem detalhes
no Capitulo 7. Neste capitulo apresentamos os nucleos NAD e NA Secéo 6.1,
apresentamos a arquitetura do NAD. Na Secéao 6.1.2, exgikaoemo os perfis de alunos
sdo construidos para serem utilizados para processamesitolcleos de avaliacdo. Na
Secdao 6.2, descrevemos a arquitetura do NAF. Na Sec¢éao 6@uirtnos com as inovagdes

e considerac0es finais do modelo desenvolvido neste tabalh

6.1 Nducleo de Avaliacao Diagndstica (NAD)

O modelo de avaliacdo diagnostica do NAD é formado por doidutoé: o mddulo
de avaliacdo semi-automatica de exercicios de prograngaganodulo de mapeamento de

perfis de alunos.
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O mébdulo de avaliacdo semi-automatica de exercicios deraw@gdo recebe uma
colecdo de programas em Linguagem C reunidos em tarefassabase de exercicios
resolvidos por alunos, € selecionado um conjunto de ansos@resentativas para o
professor atribuir notas. Essa base pontuada pelo profesed a referéncia de predicao

das notas dos demais exercicios da base.

O mbédulo de mapeamento de perfis de alunos recebe do modulo/atiacao
semi-automatica uma base de exercicios de programacaoussmaetas correspondentes.
A partir dessa base, o0 médulo de mapeamento de perfis gera atna R.;, ondes
representa alunostet as tarefas. Cada tarefa € representada por um conjuntvidedes
de programacéo utilizadas para avaliar habilidades degma;éo. Cada elementdg da
matriz P representa o desempenho do Aluma Tarefaj. A Tabela 6.1 representa a matriz

P>5, que € um exemplo da matriz de desempenhos gerada pelo NAD.

t1 to i3 7] 5
S | dip dip diz dig dis

S| dpy Oop oz doa dos

Tabela 6.1: Matriz de desempenhos

Nas secdes a seguir descrevemos em mais detalhes comonumcas modulos de
avaliacdo semi-automatica de exercicios de programacamédalo de mapeamento de

perfis de alunos.

6.1.1 Avaliagcdo semi-automatica de exercicios de programacao

O nosso modelo de avaliagdo semi-automatica de exerci@opragramacao foi
construido através do algoritmo diisteringchamaddissecting k-mean&STEINBACH;
KARYPIS; KUMAR, 2000), e de um modelo de regresséo linear ipld{HAIR; TATHAM,;
BLACK, 1998). O algoritmo delusteringanalisa os padrbes de uma base programas em
Linguagem C, separa os padrdes que se diferenciam pelawgiwstios programas e reine
em clustersos padrdes mais semelhantes entre si. Além disso, o algodéulustering

aponta as caracteristicas que mais descrevem e mais dmsrinsadecluster. Os valores
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dessas caracteristicas séo utilizados para escolher geapras de untluster que serao
pontuados pelo professor e que servirdo de referénciaagaedicdo de notas dos demais
padroes dessduster Essas mesmas caracteristicas sdo também utilizadas eoi@eeis
independentes do nosso modelo de regressao linear m(ptipéa predizer as notas dos
demais programas de uatuster Uma vez que o modelo de aprendizagem da regressao
linear é supervisionado, isto €, guiado por exemplos, @eiga de exemplos de exercicios
ja pontuados por um professor. Dessa forma, o conjunto dégmdvaliados pelo professor

€ chamado déreino e o conjunto de padrdes preditos a partir desse conjuntceat® té

chamado deeste

O Algoritmo 1 é a representacdo formal do processo de comossonmodelo de
avaliacdo semi-automatica forntdusters retira outliers (padrbes atipicos), seleciona o

conjunto de treino e realiza a predicao de notas dos pade@aglos enclusters

A base de entradB; do Algoritmo 1 é uma base de atividadg®do pontuados formada

por programas em Linguagem C. A saida do Algoritmo 1 é a listeotiesLy da baseBe.

Na Linha 2 do Algoritmo 1, a bad® € normalizada a bad®,. A normalizacédo da base
Befoi realizada substituindo, em cada programa C da Bgses comentarios e as cadeias de
caracteres entre aspas gtnings-padrao Em seguida, normalizamos os simbolos formados
por outros simbolos como, por exemplo, o simbel¢ (operador de incremento), que €
formado pelo simbole- (operador de soma). A Tabela 6.2 apresenta exemplos delsgnbo

palavras-chave e indicadores de execucdo normalizastosgs-padréo

Com o objetivo de reduzir confusdes no processamento attmnat normalizacao
€ realizada substituindo os simbolos da Tabela 6.2 giongs-padrdo Da mesma
forma, substituimos tambénokensque contém outrosokens como, por exemplo, 0
printf (instrucdo de saida da Linguagem C), que contéin(o tipo de dado inteiro da
Linguagem C), porstrings-padrdo Por ultimo, em cada programa normalizado, séo
inseridosstrings-padréoindicadoras de funcionamento do programa como, por exemplo
@compilae @funciona que informam, respectivamente, se 0 programa compila e se
funciona. A Figura 6.3 € um exemplo de programa em Linguagerar@alizado segundo

os simbolos da Tabela 6.2 eto&ensde compilacao e execucgao.
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Algorithm 1 Algoritmo Predicao de Notas

Require: Be={aj,ay,...,an} Va : Programa de computador em Linguagem€{,...

Ensure: TamanhoLy) = Tamanh@Be) Ly : Lista de notas da Bad&

1:

2:

3
4.

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:

30:

Procedure PredizerNotade)

Bn <— Normalizar(Be)

: M) < IndexarBy)

[Lc, L] < ClusterizafM)
Msim < MatrizSimilaridad€M;)

i+—0

: for all clustere L. do

[clusterPurgoutlierg < RetirarOutliergclusterL|i])
Adicionar(L,,outliers)
if (TamanhgclusterPurg > 3) then
[Ltr, Lte] < SeparatclusterL¢[i])
Notag, < SolicitarNotagLy, )
ModeloRL«+ CriarModeloRegressdaby,, Notas; )
Notage < PredizerNotasR(ModeloRL Lte, L¢[i])
else
if (TamanhgclusterPurg >= 2) then
[Ltr, Lte] < EscolherMelhorpadraglusterL|i])
Notas, + SolicitarNotasLy)
Notase < PredizerNotasMsittite, Ltr, Lt]i])
else
if (TamanhgclusterPurg = 1) then
Adicionar(L;,cluster
end if
end if
end if
I+—i+1
end for
Notas < PredizerNotasOutlier,, Msim)
Ln < [Notagr, Notase, Notas|

EndProcedure
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)

Simbolos normalizados
Simbolo Significado string-padréode normalizagag
== sinal de igualdade @igual
<= sinal < @menorigual
>= sinal > @maiorigual
I = sinal# @diferente
&& operador AND @e
| operador OR @ou
++ operador de incremento @inc
_ operador de decremento @dec
+ = operador de soma e atribuicao @somaatrib
—= operador de subtracéo e atribuicado @menosatrib
* = operador de produto e atribuicap @multatrib
/= operador de divisao e atribuicao @divatrib
// Comentério @comentlinha
printf Comando de saida @imprimir
unsigned Sem sinal @unsinal
%i simbolo para Inteiro @ri
%d simbolo para Inteiro @ri
%cC simbolo para Caracter @rc
%f simbolo para Numeros reais @rf
%s simbolo para Strings @rs
/% inicio de comentario @icoment
* / fim de comentario @fcoment

Tabela 6.2: Tabela de simbolos normalizados
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@compila @funciona

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h=

int main(int argc, char *argv[]) {

int a = 8, b = 8, cont = 1;
@imprimir ( @textostr , &a);
if (a » b)

{

}

while (cont@menorigual2)

@imprimir ( @textostr , &a);

if (a < b)

{

}
cont@inc;

}

@imprimir ( @textostr , b);

system ( @textostr );
return 03

Figura 6.3: Um programa em Linguagem C normalizado

Depois da normalizacdo da baBg a baseB,, realizamos a indexacdo da bakg

gerando matriz indexadd, (Linha 3 do Algoritmo 1). A indexac¢ao consiste em repregenta

vetorialmente os programas da bde A indexacdo é realizada extraindo-se de cada

programa da basB, as frequéncias de ocorréncia ddsngs-padrao(tokense simbolos

normalizados), palavras reservadas e simbolos da Lingu&@€éCHILDT, 1991). Essas

frequéncias representam as dimensfes de um vetor. Essepggteua vez, representa um

programa. A Figura 6.4 ilustra a representagao vetorialéepgrogramas.

Na Figura 6.4, os vetoreBl, P2 e P3 representam trés programas de computador.

As dimensde£1, C2 e C3 sao trés caracteristicas desses programas que podemaser um

string-padraq uma palavra reservada ou um simbolo. A Matriz de Indexiddonden, é

0 numero de linhas): € o nimero de colunasog o valor de cada caracteristicapode ser

representada da seguinte forma:
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ci|c2lc3| &:

Figura 6.4: Representacéo vetorial de programas

Ci11 C12 C13 Cine
Co1 C2 Cp3 ... Cpn
M| = ¢
C31 C32 C33 ... C3n,
Cq1 C42 C43 ... Cpng

Apos a indexacdo, a matri, é submetida ao algoritmo adusteringpara separar seus
padrdes enclusters De acordo com a Linha 4 do Algoritmo 1, a clusterizacdo daimigl;

gera a lista delusters g e a listal 1 de caracteristicas descritivas de callster.

Para a execucdo do algoritmo dkistering foram definidas como entradas fixas o
ndamero declustersigual a onze e a medida de similaridaciesseno Escolhemos onze
clusterspara ter uma possivel distribuicdo dos padroes em dez abdsrde notas. No
décimo-primeirocluster seriam reunidos os padrdoes que o algoritmochestering ndo

conseguiu inserir nos outros delusters

Escolhemos a medida de similaridactessengara agrupar padrdes astusterspor ser
uma medida tradicional de similaridade vetorial (BAEZATEAS; RIBEIRO-NETO, 1999).

No entanto, outras medidas de similaridade poderiam denaalas.

Apdbs o processo deustering geramos a matriz de similaridade da matriz indexada de

programadVl; a partir da base normalizadg. Essa matriz apenas contém os indices de
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similaridades entre o0s vetores representantes dos pragmabase dois a dois. Esse indice
de similaridade é calculado também pela medida de simddeidosseno O modelo de

matriz de similaridad®lsjm gerado na Linha 5 do Algoritmo 1 é apresentado a seguir.

l17 li2 l13 l1n

21 2 l23 ... Ion
IV'sim—

I31 32 I33 ... l3n

In1 In2 |n3 Inn

Na MatrizMsjm cadalij corresponde ao indice de similaridade entre o paidedopadrao

j, representados por programas de computador normalizados.

Para cada&luster, realizamos a retirada dasitliers, a escolha dos padrdes cujas notas
serdo atribuidas pelo professor e a predicdo de notas da¥egaalpartir de um modelo de

regressao linear maltipla ou de uma matriz de similariddgg.

A retirada deoutliers de cadacluster (linhas 8 e 9 do Algoritmo 1) é realizada
comparando os padrbes de whister em relacdo as caracteristicas mais descritivas em
L¢(i), ondei é o numero daluster Aqueles padrdes que forem mais divergentes, isto €,
gue possuirem menores indices de similaridades em relagateaais padroes do mesmo
cluster, considerando as caracteristicas descritivacldster, sdo retirados deluster e
inseridos na lista deutliers L;. No caso declustersmuito heterogéneos, muitas amostras

serdo adicionadas a Lidta.

Uma vez formado elusterPurq iniciam-se os processos de escolha de padrdes para o

professor atribuir notas e para o NAD predizer notas.

Se ocluster contiver mais de trés padrbes, escolhem-se padrdes refages do
cluster, isto €, os exemplos distintos dos padrdes que formancluster, segundo as
caracteristicas mais descritivas dgi). Os padrdes representativos selecionados para o
professor atribuir notas formam o conjunto de treino, regméado pela lista;, na Linha
11 do Algoritmo 1. J& os padrdes a serem preditos automatit@na partir do conjunto de

treino, formam o conjunto de teste, representado pelallista
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Uma vez selecionados os padrdes de treino, as notas doepatirdeste sdo preditas

pelo seguinte Modelo de Regressao de Linear Multipla:
Yi=apt+ar- Xi+az-Xi+...+ 8 X, "X € Li(i),0<n<ny

Nesse modelo matematico, as variaveis independeRte=presentam as caracteristicas
de L¢(i) quantificadas pela frequéncia de ocorréncia em programasodgutador
normalizados da bad#,. O valor den, que representa a quantidade dessas caracteristicas,
€ menor que o numero de padrdes de trenale forma que a matriz x rny do modelo nao
tenharank (posto) deficiente. Os coeficientagk = 0,2,...,n) do modelo séo estimados
de acordo com as contribui¢cdes das caracteristicas maisty@s nas notas do conjunto de
treino. A variavel dependent%, por sua vez, representa a nota a ser predita pelo modelo

para padroes de ufluster i

Para predicao das notas do conjunto de teste, utilizansadtevare RTEAM, 2008). O
algoritmo que desenvolvemos em Linguagem R para predizaostas do conjunttestede

um clusterconsiste essencialmente dos seguintes passos:

1. Definir a variavel dependenYee as variaveis independentésc L+ (i).

2. Criar modelo de regressao linear multipla a partir da vatidependente e das variaveis

independentes definidas no Passo 1.
3. Simplificar o modelo criado no Passo 2 pelo algoristepwisgver Capitulo 5).

4. Predizer notas a partir do modelo simplificado gerado 188d°a.

Nos clusterscom dois ou trés padrdes, a predicdo de notas € realizadanpide de
similaridade entre os padrdes dster, conforme linhas 16 a 18 do Algoritmo 1. Para
isso, selecionamos o0 melhor padraccticsterpara ser referéncia de predicao para os outros
padrbes daluster. O critério de escolha do padréo-referéncia € o nUmero deérias das
caracteristicas mais descritivas daster nesse padrdo. A variavel dependeyité, dessa

forma, predita segundo a relacéo a seguir:

A . k .
Yo =y, -simy, + zz(ntp -Simy, - rp-1)
p:
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ondeniq (=1,2,..., p) € a nota de um padrao de treinsigy, € o indice de similaridade
entre o padréo de treirlg e um padréo de teste. O valor B& o nimero de padrdes de

treino erp_; € a diferenca entrxairnp esim isto é, o quanto da variavel dependente néo

p-1’

foi explicado pela similaridade entre o padréo de teste eltApale treino anteridip— 1).

Como exemplo de predicdo de nota, suponh&isamota a ser predita para um padrédo
de teste a partir de dois exemplos de tretp@t,. Sendo as similaridades entre o padrao de

teste e os padrdes de treino 0.8 e 0.6, respectivamenteg aera predita por:

Y; = (0.8) -n, +(0.6)-(0.2) -y,

Escolhemos de dois ou trés padrbes aquele que possuisse sner@dos valores das
caracteristicas mais descritivas. Isso porque entendguedesenvolveu a melhor solugcéo
aquele aluno que escreveu 0 programa com menos operacO@s memos recursos da
linguagem de programacéo utilizada. O padréo escolhidmaeferéncia € do conjunto
detreino. A partir dele, predizemos os demais padrdes pelo indicéniagdade com o
exemplo escolhido doluster Por exemplo, se a um padréeino é atribuida nota 5.0, um

padraaestesemelhante a ele em 94% obtera nota 4.7.

Nos clusterscom apenas um padréo, adicionamos esse padrédo a lisiatlées L,

conforme Linha 22 do Algoritmo 1.

Apés a predicdo de notas em cadiaster, é realizada, conforme a Linha 28 do Algoritmo
1, a predicao de notas da listaalgtliers L;. Para predizer a nota de um padré&o considerado
outlier, através da matriz de similaridadi#sy, obtivemos os padrdes mais préximos dos

padrées que desejamos predizer através da seguinte equacao

Y=npr-S1+Np-S-r1+...+Npr-Sh--1

Nessa equacamp € a nota do padrdo-vizinhg, é o indice de similaridade entre o

padréo a ser predito e o vizinho mais proximo. O valordé& calculado por

ri=1-s,ondg =i—-1
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Nesse caso, se 0s vizinhos mais préoximos tivessem, por éxeimgtices de similaridade
0.71, 0.50 e 0.2 com outlier e notas iguais a 3.5, 5.0 e 2.0, a n¥taeria calculada da

seguinte forma:

Y; = (3.5)- (0.71) + (5.0) - (0.5) - (0.29) + (2.0) - (0.2) - (0.5) = Y; = 3.41

Os experimentos e resultados de experimentacdo do Algofitem uma base real de

exercicios de programacdo em Linguagem C séo apresentaapitulo 8.

6.1.2 Mapeamento de perfis de alunos

O mapeamento de cada perfil de aluno é realizado a partir dssmgpenhos dos
alunos nas componentes de habilidades que representaminial@® aprendizagem da
programacgao. Essas componentes representam desempentasfas ou em atividades.
Neste trabalho, as tarefas podem ser provas, listas dei@gsrou atividades avaliativas.
Cada atividade de programacéo € um programa de computa@ovdesdo em Linguagem

C por um aluno.

Cada representacdo em componentes de habilidades € defimdaim estado de perfil
de aluno. Esse estado de perfil € armazenado em um repogitéramntém estados de perfis

de outros estudantes.

O mapeamento de perfis baseado em tarefas consiste em oliteseyapenhos dos

alunos em cada tarefa para diagnéstico dos progressosuthass @o longo de um curso.

O mapeamento de perfis baseado em atividades é aquele geserdgpro estado
de aprendizagem dos alunos por um conjunto de componentésldedades. Essas
componentes sdo variavexgi = 1,2,3,...k) que representam desempenhos no uso de
estruturas de programacao, palavras reservadas, singwldgadores de execucdao, como
a compilacdo e a execu¢do. Esse modelo de representacadisié pélizado pelo médulo
de avaliacdo semi-automatica de exercicios de prograndggadAD e pelo moédulo de

recomendacao de atividades do NAF.
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Para construir os graficos de mapeamento de perfis utilizamadgoritmo deslustering

de abordagem hierarquica e com medida de similaridade dieieoée de correlacao.

Através dos mapas de perfis, o professor pode identificasadade alunos que
apresentam as mesmas caracteristicas em relagcdo as cobegone habilidades e
reconhecer dificuldades e habilidades de aprendizagem @h@ilunos de uma turma. Sao

exemplos desses mapas as Figuras 6.5 e 6.6.

Além do mapeamento de perfis de alunos, aplicando a mesnasegsirdeclustering
podemos realizar diagnodsticos de questdes, de tarefas s para avaliar o nivel de

dificuldade das questdes bem como apontar os alunos habeiepalvé-las.

Os graficos deecall (R) e precision(P) (MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008)
da Figura 6.5 sdo exemplos de mapeamento de perfis baseadoetas.t Orecall € uma
medida que expressa a razao entre o numero de acgréos total de exercicios; de uma
tarefa. J& a medidarecisioninforma a raz&o entre o nimero de acerige numeron, de

exercicios resolvidos por um aluno conforme as equacOegise
n, n,
R=1, P=3, para(n, <)

Nos graficos da Figura 6.5, as linhas representam os alunsse@unas, cada tarefa
aplicada ao longo de um curso de programacao. As areas eraltierimdicam desempenhos
acima de 70%. Ja as areas verdes indicam auséncia de debempendesempenhos

inferiores a 70%.

Através dos gréficos da Figura 6.5, reconhecem-se diferefsses de alunos, entre
as quais citamos: as classes dos melhores alunos, alunoseqi@zem as tarefas

esporadicamente e os alunos com dificuldades em fazer provas

Nos graficos da Figura 6.5, os alunos que apresentam os meldesempenhos nas
tarefas séo identificados pela letra A. Esses alunos fazdass s tarefas com desempenhos
acima de 70% e reproduzem os bons resultados nas provasaprajue sdo as ultimas
colunas das faixas em vermelho, isto é, as colunas em vesraalies do inicio da faixa

verde (tarefas néo avaliadas) e depois do seu final.
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Figura 6.5: Perfil de aluno baseado em tarefas

No grafico derecall da Figura 6.5, nas linhas da parte inferior estdo os alunos
identificados por C, que sao aqueles alunos que fazem asstagaradicamente. No
grafico deprecision nas linhas superiores, estao os alunos identificados gtetaB, que
séo os alunos que fazem bem todas as tarefas, mas néo alaesEmpenhos satisfatorios

nas provas praticas.

A Figura 6.6 € um mapa de diagnéstico dos alunos de uma turmareatividade de
programacdo em Linguagem C. Nesse grafico, as linhas reapses alunos de uma turma
identificados por um nimero. As colunas sao as componentestidelades representadas
por indicadores de execucamoMmpile, run, palavras reservadas da Linguagemr€lude,
main, int, float, scanf, return, float, return, if, for, whilgwitch) e operadores de atribuicao

(=), aritméticos (+, -, *,/, %), de comparacéo (==, >,<,>=),«€ logicos (&&, ||, !). As areas
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em vermelho apontam as dificuldades de aprendizagem na®oentps de habilidades.

Para indicar as dificuldades de aprendizagem nas areaslhasna® grafico da Figura
6.6, foi estabelecida uma solugédo como gabarito. Cada canpode habilidade foi medida
calculando-se a razéo entre a sua frequéncia de ocorréncsalacdes desenvolvidas por
alunos e a sua frequéncia de ocorréncia na solugao-gab8stessa razao resulta em um
valor abaixo de 0.7, isto € de 70%, a componente de habilidadealizada de vermelho
indicando dificuldade de aprendizagem. Da mesma forma, sedadenda componente de
habilidade exceder a 1, isto €, a 100%, a componente tambémalzada de vermelho.
Isso porque entende-se que o aluno usou instrucdes de mEgAa acima do esperado em

relacéo ao gabarito, 0 que caracteriza ineficiéncia no usosoirsos da programagao.
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Figura 6.6: Perfil de aluno baseado em atividades

A representacdo de perfis da Figura 6.6 € utilizada no médellcedomendacéo de
atividades do NAF. J& o médulo de avaliagdo semi-automdécaxercicio do NAD recebe
os perfis de alunos representados apenas pela frequénaardénaia das palavras-chave,

simbolos, operadores e outtokensda Linguagem C.
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6.2 Nucleo de Avaliacdo Formativa (NAF)

O Nucleo de Avaliacdo Formativa é formado por dois médulostédulo de Controle
de Estabilidade (MCE) e o Modulo de Recomendacéo de Ativid@d&A). O primeiro
modulo tem a funcdo de regular a recomendacao de atividaadigada pelo segundo

modulo determinando a continuagéo ou a interrupcéo do gsoade recomendar atividades.

Para cada estado de perfil de aluno analisado, o MCE verifica \&&iaveis avaliadas
nesse perfil tém valores entre 0.7 e 1. Se alguma variaveladsahdo tiver a sua
medida entre esses valores, classes de atividades reldamra essa variavel deverao
ser recomendadas. Quando o aluno resolver as atividadesweadadas, as variaveis
avaliadas séo recalculadas e novamente analisadas. Saodaidveis avaliadas atingirem
desempenhos satisfatérios, a recomendacao de atividadesrémpida. Caso contrario,
reinicia-se a recomendacéo de classes de atividades emrdéancia com as variaveis que

estdo com desempenhos insuficientes.

As variaveis de avaliacdo sdo, dessa forma, realimentaml@ggigcamente através da
recomendacédo de classes de atividades para alcancarertadmass progresso. No entanto,
se apos um numeroespecificado de recomendacdes, as variaveis nao indicaognegsos,
encerra-se 0 processo de recomenda¢do. Em seguida, umager@né enviada para o
professor pelo MCE para ele decidir como ajudar o aluno coroullifides a melhorar os

seus desempenhos na pratica da programagao.

No Mdédulo de Recomendacédo de Atividades do NAF, a recomendéagéalizada
seguindo a abordagem de recomendacao por filtragem cdli@bopmrque considera a

similaridade entre estados de perfis de alunos para recambires atividades.

Considerando as similaridades entre perfis e tratando a eswagédo de itens como
um tarefa de classificacdaultilabel podemos contemplar situacdes mais complexas em
relacdo as recomendacfes. Um exemplo disso seria recomemis tipos de atividades
para estudantes cujos perfis apontam para diferentes tpdifculdades de aprendizagem.
Nesse caso, embora nao haja qualquer relacédo entre osatameandados e as variaveis

gue caracterizam um perfil, o sistema de recomendacao paplendder de outros exemplos
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similares como as classes de atividades sdo associadas@stados de perfis dos alunos.

A Figura 6.7 é uma ilustragdo no esquemdtrada-processamento-saidid nosso

modelo de recomendacéao de classes de atividades por clg@ifnultilabel

N SOAP s [ ]
Exercicios de
Programacao
ALUNO l I e —
Estado de perfil Classes recomendadas
X | Xz x;...‘ ‘ ‘m‘ al c. c;...‘ | c:

l |

SISTEMA RECOMENDADOR

PERFIS E
CLASSES

Estado de perfil

el ] [ = {paréimetros}

ALGORITMO
CLASSIFICADOR -

‘P(CH) ‘P(Cz)|P[C3}| as ‘P(Ci)|

Probabilidades de classes

Figura 6.7: Modelo de recomendacéao de classes de ativipadetassificacadultiLabel

No modelo de recomendacdao de classes de atividades na Biguatravés do SOAP, os
estudantes submetem solu¢des parexascicios de programacatisponibilizados por um

professor.

De acordo com a Figura 6.7, o NAD mapeia os desempenhos dewmn aim uma
atividade de programacgéo em um perfil multidimensionaEstado de perfilonde cada
dimensao representa uma componente de habilidade. Emsistsna de recomendagam
Estado de perfié algungparametrosle entrada séo enviados paralgoritmo classificadar
gue é o Algoritmo ML-kNN (ZHANG; ZHOU, 2007).

A base dePerfis e classesla Figura 6.7 é formada a partir de exemplos de outros
perfis previamente associados a classes de atividades. tiA gessa base, calcula-se a
probabilidadeP(c;) de cada classe ser associada a um perfil recebido. Atravéstisea

dasProbabilidades de classes sistema recomendador seleciona as classes mais pvavei
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(com probabilidades maiores ou iguais ao parametro de teft.5) de serem associadas

ao perfil analisado e apresenta como saida um lisBlakses recomendadpara esse perfil.

6.2.1 Formalizac&o do problema

A recomendacdo de atividades pode ser definida como uma tdeetlassificacédo
multilabel em que cada perfil de aluno é associado a uma ou mais classésididas.
Nesse caso, um perfil representa as performances de umrdsteda diferentes variaveis
de avaliacdo em um tempo especifico para uma atividade deapragdo. Uma classe
de atividades, por sua vez, representa um conjunto de adi#gque possuem as mesmas
caracteristicas em relacdo a um ou mais conteudos de umsadjam de programacao

estudada durante um curso.

Formalizando o problema, sdpao dominio de perfisC = {cy, ¢, ..., Cc|} um conjunto
de classes pré-definidas para os perfi3 € {di,dp,...,dq|} um corpusinicial de perfis
que séo previamente classificados manualmente por um abgtaci Um perfild; =
(X1,X2,X3, ..., Xig; ) ( paraj = 1,2,3,...|D|) € composto por um conjuntdj| com variaveis
de avaliagédoxy > 0 (parag = 1,2,3,...,|dj|). Cada perfid; de Q € previamente associado

a um subconjunto de classes de atividaglesC (parai = 1,2,...,|C|).

Um sistema de recomendacéo de atividades, visto como uemsistie classificacao
multilabel implementa a func¢éd : D x C — R que retorna um valor para cada ey, ¢;) €
D x C, que ¢é a evidéncia para o fato de que perfil de tdgtéeveria ser classificado na
classec; € Ap, ondeU?,LlApg C, sendom o numero maximo de classes associadas a um
perfil dj. A fungédo do atual valor dé(.,.) pode ser transformada em uma fungéoking
r(.,.), que € o mapeamento um-para-um e 1 ., |C| tal que sef (dj,c1) > f(dj,c2), entdo
r(dj,c1) <r(dj,c2). SeAp € o conjunto de classes apropriadas para o perfil dedgstatao
um bom sistema de classificagao tende a organizar as clasggsgimeiro que as classes
que néo estdo ery,. Alem disso, nés também usamos um parametro de corte paesass
que séo organizadas acima do limite (breshold t( i.e.,c| f(dj,ck) > 1) para torna-las as

Unicas classes associadas a um perfil de teste.

Na Figura 6.8, por exemplo, de acordo com a descricao da iaagao do problema,
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Figura 6.8: Formalizagc&o do problema

sendoQ = {d;,dp,d3} C D, a tarefa € associar uma ou mais classeS des perfigl, e ds
deD. Para isso, n0s usamos padrdes que foram identificados nomdntosd;, do e d3
e previamente associados por um especialista humano amtmiie classes dé. Nesse

caso,|D|=5,|Q|=3e|C|=3.

Neste trabalho, a formalizacdo do problema foi aplicadacceegueD é o dominio de
perfis obtidos a partir de atividades resolvidas por aluAssclasses de atividadesc C
sao representadas por tipos de contetdos de uma linguagemgitamacdo. Em um perfil
dj, cada valorxg € o desempenho de um aluno em um item cognijieom uma atividade
de programacao. O iteoppode ser um indicador de compreensao de contetidos ou do uso
apropriado de um operador aritmético, l6gico ou relacioNals escolhemos o valor de 0.5
para o parametro de corte Como um resultado, somente classes que obtiverem um valor

de probabilidade maior ou igualteserdo recomendadas para um perfil de teste.

6.3 Conclusao

Neste capitulo apresentamos o modelo de avaliacdo seamatita da aprendizagem
de programacao proposto nesta tese. Esse modelo é calustiflos nicleos NAD e NAF.
O NAD contém os modulos de avaliacdo semi-automatica deiei@s e de mapeamento
de perfis e 0 NAF, os médulos de controle de estabilidade ecdenendacao de atividades.

Alunos e professores interagem com esses nucleos atrairésidacewebdo SOAP.
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No mddulo de avaliagdo semi-automatica do NAD, os prograemad.inguagem C
submetidos por alunos como solugbes de atividades de pmaegém, sdo normalizados,
indexados e clusterizados. Em seguida, através de umgegsireombinando as técnicas de
clusteringe de regresséo linear, selecionamos um conjunto de ampsirasepresentativas
para um professor atribuir notas e, a partir delas, criamomodelo para predizer as notas

dos demais exercicios.

Para representar estados de aprendizagem, mapeamos peafisds por tarefas ou
por atividades. Nos perfis mapeados por tarefas, as comjgsnde habilidades séo
representadas por desempenhos em tarefas ao longo de wndeupsogramacao. Nesse
mapeamento por tarefas, obtém-se informagdes sobrestisperfis de alunos e conteudos

onde alunos mais apresentam dificuldades de aprendizagem.

No mapeamento de perfis por atividades, as componentes tlidddds sdo mapeadas
em desempenhos representados pela frequéncia de ocardmagpalavras reservadas,
simbolos, operadores e indicadores de execucado da lingudgeprogramacao C. Esses
perfis sdo utilizados para avaliar como alunos utilizam osrs®s da linguagem e quais

dificuldades estéo apresentando.

Os perfis mapeados por frequéncia de ocorréncia de palelvaas; simbolos e
operadores da Linguagem C sao utilizados pelo NAD paraagp&di semi-automatica de
exercicios. No NAF, a frequéncia de ocorréncia de termosviélida pela frequéncia
de ocorréncia desses mesmos termos em uma solucdo-gab&dese modelo, cada
componente de habilidade de perfil no NAF é representadarpaalor de 0 a 1. O valor 1
representa o melhor desempenho. Os valores acima de @&nmducesso de aprendizagem.
O valor zero indica auséncia de desempenhos e os valore® alad.7 ou acima de 1 sdo

indicadores de dificuldades de aprendizagem.

Uma vez reconhecendo as dificuldades de aprendizagem dussaupartir de seus
perfis, 0 modulo de recomendacdo do NAF, recomenda classas/iiades conforme as

recomendac0es realizadas para outros perfis semelhania®s gspecialista humano.

As inovacfes do modelo de avaliagdo semi-automatica degmagao sdo as seguintes:
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1. Combinamos técnicas de reconhecimento de padrfes deagbordsupervisionada
como a regressao linear e ndo-supervisionada colasteringpara predizer notas

de exercicios conforme padrdes de correcdo de professores.

2. Formulamos o problema de recomendacdo de atividades enprablema de

classificacaonultilabel

3. Criamos uma representacao de perfis por tarefas por metlidasall e precisionnas

atividades de cada tarefa para identificar classes de adusuas dificuldades.

4. Criamos uma representacao de perfis por atividades queeraza a aprendizagem de

programacao a partir da frequéncia de uso dos recursos gadgem C.

O modelo de avaliacdo semi-automatica da aprendizagemodgapnacao tem como
objetivos monitorar e controlar a pratica da programacéo gvaliacbes diagnostica e
formativa, que sdo modelos de avaliacéo dificeis de seratitados em turmas numerosas

e que requerem extensa pratica de exercicios.

As contribuicBes deste modelo para o dominio de aprendizatgeprogramacao sao
reduzir esforcos de professor na correcdo de exerciciosazarmpanhamento individual
de seus alunos e oferecer-IHfesdbacksnais rapidos, possibilitando-lhes uma verdadeira

pratica assistida da programacao.



Capitulo 7

O Sistema SOAP

O SOAP é um sistema de internet de apoio a pratica assistidatiddades de
programacdo. Esse sistema foi desenvolvido com o propdsiteer para o aluno um
instrumento de submisséo de exercicios, de trabalhos egpu® programacao e, para o
professor, uma ferramenta de auxilio a avaliacdo e ao actrapeento da aprendizagem

dos alunos.

Para atender a esse propoésito, 0 SOAP se apresenta em dies \asdo aluno e a
do professor. A visao do aluno possui as funcionalidadesidmissao de programas em
Linguagem C e visualizacio de desempenhos. A visdo do parfpsssui funcionalidades
para criar turmas, especificar tarefas, @@dbacksatribuir notas as atividades submetidas,

gerar relatérios de desempenhos e mapear perfis de alunos.

A proposta do SOAP ¢ fundamentada em principios de aval@iggoostica e formativa
(PERRENOUD, 1999) para treinamertdnline de programacao. A principio, o SOAP esta
sendo utilizado para submisséo e avaliacdo de exerciciosirgnagem C, mas oferece

possibilidades de ser estendido para outras linguagen®gemacao.

O SOAP interage com os nucleos NAD e NAF apresentados no Gafigerando para
eles as bases de dados necessarias para avaliacdo, mapeamestdo da aprendizagem

dos alunos.

O SOAP é apresentado em detalhes nas proximas secdes cerfontem a seguir. Na
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Secdao 7.1, explicamos o sistema SOAP mostrando as fundades da visdo do aluno e

da visdo do professor. Na Sec¢éo 7.2, descrevemos uma gistrdéécontrole do Nucleo
Executor para execucéao eficiente e segura dos programagistispor alunos ao SOAP.
Na Secao 7.3, concluimos com as consideracoes finais e asmaplacdes futuras do

SOAP.

7.1 O SOAP

O SOAP esta sendo utilizado desde o segundo semestre do &dd Heor turmas de
programagcdao introdutoria da Universidade Federal do EsfBanto e esta localizado no

endereco: 200.137.66.62/soap.

O sistema SOAP foi construido através das linguagens degmagaoPHP e Shell
Script Para armazenamento dos dados, utilizamos o Sistema Gelende Banco de

Dados (SGBDMySql

Para acessar o SOAP € necessario passar por um processerdeacfio de usuarios.
Para realizar essa autenticacéo, na tela inicial do SOAJa@i7.1) deverdo ser fornecidos

login e senha de usuario. O usuario podera ser do tipo aluno owsporfe

U S, -
! SOAP
S  sistema Online de Atividades de Programacao
Login
Senha
[ Enviar |
Cadastrar-se

Ajuda

Figura 7.1: Autenticag&o de usuarios

Caso um usuario ndo esteja cadastrado no SOAP, ele poderaifaradastro para ter

acesso as funcionalidades da visdo do aluno ou da visédo tkspoo no SOAP. Na tela de
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cadastro, devem ser informados nome completo, localigdad®il formacaojogin e senha

de usuério. Ao ser pressionado o boBuviar, os dados serdo validados e, se estiverem
corretos, serdo armazenados no banco de dados do SOAP. v8easstincorretos, uma
mensagem sera exibida e serd solicitado que o usuario peeermadastro mais uma vez. A

tela de cadastro pode ser visualizada na Figura 7.2.

SOAP

U
F
E
S  Sistema Online de Atividades de Programacao

Cadastro

Usuario @ Professor ' Alune
Nome Completo:

Localidade : Localidade -

Email :

Formacao Formacdo ~ Qutro
Login :

Senha :

Confirmar Senha :

Enviar

Voltar

Figura 7.2: Cadastro de usuarios

Apbs ser cadastrado, o usuario aluno ou professor podaa @t SOAP informando
seulogin e senha na tela inicial (Figura 7.1). Se o usuario for alue@ apresentado a ele
a visdo do aluno, isto €, a interface com as funcionalidadesdario aluno para matricular
em turma, visualizar tarefas, submeter exercicios e vimralesempenhos. Se for professor,
€ apresentada a interface de usuario para professor comasrfalidades de criar turma,

especificar tarefa, avaliar exercicios e emitir relatod@slesempenhos.

7.1.1 Avisao do aluno

Ao acessar 0 SOAP apos processo de autenticacdo, € aptdesectaaluno a tela

com odinks Alterar cadastroMinhas turmas matriculadafazer Matricula em uma Turma

conforme a tela da Figura 7.3. Acessandink Alterar cadastrpo aluno podera editar as
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informacdes de seu cadastro e regrava-las. Através do Matdcula em uma Turmeo

aluno acessa a tela da Figura 7.4. Nessa tela, ele deveciosalequal turma deseja se
matricular. Caso o prazo de matricula ainda esteja em vigdimeite de alunos da turma

escolhida ndo tenha excedido, o aluno serad matriculado gt é

SOAP

U
F
E
S  Sistema Online de Atividades de Programacao

Alterar Cadastro

Seja bem vindo, alunointroprog

Minhas Turmas Matriculadas

Fazer Matricula em uma Turma

[sa |
Figura 7.3: Tela inicial do usuario aluno

O SOAP dé& ao aluno a possibilidade de se matricular em outmrass, desde que sejam

satisfeitas as condi¢des de prazo de matricula e de limiaudes dessas turmas.

Uma vez que o aluno ja esteja em uma ou mais turmas, ele pockssaaa as tarefas

especificadas para as suas turmas atravémkid/linhas turmas matriculadasAcessando

esselink, sera apresentada a tela de selecdo de turmas. Ao seleginaatas turmas em
gue esta matriculado, o aluno tem acesso as tarefas espaéasfipelo professor da turma

selecionada, conforme a tela da Figura 7.5.

Ao acessar dink de uma tarefa especificada, o aluno € direcionado para adela d
Figura 7.6 que contém a descricdo da tarefa acessadiak d-ale Conoscoe o link

Meus desempenhoBlessa tela, o aluno podera apertar o biw&ar para comecar a fazer

as atividades ou o bot&air para abandonar a tarefa.

Caso tenha pressionado o botaaiar da tela de descricdo da tarefa (Figura 7.6), o
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SOAP

Sistema Online de Atividades de Programacao

ommcCc

Fazer Matricula

Login: aluncintroprog Aluno: 44

Selecione uma Turma :

Turma -

Matricular

Voltar

Figura 7.4: Fazer matricula em uma turma

aluno é conduzido para a tela de realizac¢éo de atividadesexpiada na Figura 7.7.

As atividades de programacao disponibilizadas por um psofepara uma tarefa séo
apresentadas aos alunos no esquema de sorteio. Quando o mi@gnad¢ividades é pequeno,
todas as atividades especificadas pelo professor aparadenma ddinksno lado direito da
tela de atividades. Dessa forma, 0 aluno pode acessar mmdég de acordo com o sorteio

ou diretamente peldsksdisponibilizados no lado direito da tela de atividadesFagr.7).

No lado esquerdo da tela de atividades, conforme a Figuraafecem o nimero da
tarefa, o numero de submissdo da questédo sorteadéinkime acesso a especificacdo da

guestao e urtink para o modelo de submisséo da questao.

De acordo com o0 modelo de submissao de questdo do SOAP, plrguestdo, deve
ser submetido o arquivo deakefile isto é, o arquivo em que o aluno especifica como o
seu programa sera executado, e todos 0s arquivos necegsaroa execucao correta do

programa submetido. Essencialmente o arqmeaiefilesegue o formato da Figura 7.8.

No makefileda Figura 7.8, a clausukl executa os comandos das clausuasipilae
executa A clausulacompilacontém o comando de compilacdo do programa especificado
nesse comando que, no modelo da Figura 7.8, € um prodtafalausulaexecutacontém

0 comando de execucao do programa executavel gerado apdg@aala clausuleompila
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: SOAP

Sistema Online de Atividades de Programacao

Turmas Matriculadas

Turma ¥,

| Enviar |

| 1: la. Lista de Exercicios - Linguagem C

Voltar

Figura 7.5: Tarefas especificadas

Na execucdo dessa clausula a leitura de entrada de dadoseg€icgthda para o arquivo
arquivoentradee a saida, para o arquiaoquivosaida Ja a clausulalear contém instrucdes
de remoc¢édo dos arquivos gerados nos processos de compalap@rucdo das clausulas

compilae executa

Supondo que um aluno escreveu um programa C e deseja subnuet@o resposta
a uma questao disponibilizada por um professor em uma tavedbuno devera submeter
ao SOAP omakefile(Figura 7.8), o programa e o arquivoentrada caso 0 programac
receba entradas. Para um programa chansadaea.¢ por exemplo, que calcula a soma
de dois numeros, teriamosnoakefile o programasoma.ce o arquivoentrada conforme

apresentados na Figura 7.9.

Na Tela de Atividades (Figura 7.7), para submeter os arquinege serdo processados
pelo SOAP, o aluno devera pressionar o bd®&oacurar para localizar cada arquivo a ser
submetido. Se um arquivo for selecionado por engano, o alewera pressionar o botéao
Delete que se apresenta ao lado do arquivo selecionado, parar @jzalista esse arquivo.
Uma vez selecionados todos 0s arquivos para submissamm @duera pressionar o botéo
Enviar para concluir o processo de submissao da atividade. Conochsise processo, 0

SOAP emitira um relatério de confirmacéo de submissao, corda Figura 7.10.

O aluno podera conferir as submissdes realizadas atragédmkindisponibilizados em
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SOAP

Sistema Online de Atividades de Programacao

U
F
E
s

Fale conosce

Tarefa 1:
Esta tarefa contém os exercicios relativos aos seguintes conteidos
aprendidos:

« Introducdo a linguagem C: caracteristicas da linguagem

« Tipos de dados

« Estrutura de um programa C

+ Operadores aritméticos

¢ A instrucdo printf

« Compilando e rodando o primeiro programa C

+ Exercicios resolvidos
Resolva todos os exercicios propostos no prazo especificado pelo professor
em sala de aula.
Professora M@rda

| Iniciar ‘ ‘ Sair ‘

Meus desempenhos

Figura 7.6: Especificacdo da tarefa

Atividades submetidasio lado direito da tela de atividades (Figura 7.7). Acedsamm
dessedinks, o aluno visualiza as informac¢des originais da questdo stitey isto é, o
namero da tarefa, 0 nimero da submisséao e a especificacaoferamcdes de submisséo,

acessiveis através dimk Relatorio de submissdo Acessando essknk, o aluno tem a

visualizac&o dos arquivos submetidos, conforme apredemia Figura 7.11. Caso perceba
gue houve algum erro na submisséo de arquivos em uma quesafiyo podera realizar
uma nova submisséo dos arquivos dessa questdo. Valeaggsatem, que o SOAP faz o
registro do nimero de submissdes realizadas por um aluaaipa mesma questdo. Essa

informacéo é apresentada pelo SOAP ao professor no prodess@liacdo de atividades.

Na tela de apresentacdo de tarefas (Figura 7.6), acessdmdoMeus desempenhps

o aluno podera visualizar um relatério de desempenhos r@igLil2) com as seguintes
informagBes para cada questdo submetida: codigo da quest@dink para a sua
especificacdo, situacdo (se fez a questdo ou néo), arquikosesidos, saida gerada, nota

e feedbackslo professor.

As duvidas dos alunos poderdo ser comunicadas ao profassar suporte técnico do
SOAP através diink Fale Conoscdisponivel na tela de apresentacéo de tarefas (Figura 7.6)

e natela de atividades 7.7. Ao acessar o Fale conosdano devera informar nome, e-mail
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Cesta de Atividades
= - A6-5 - (ex5 txt
B ) — —) A6-2 - (ex3.txt)
=i =— A6-7 - (ex3.tuf)

. . ol _ ek

Sistema Online de Atividades de Programacao AB-6 - (ex4 bt)
A6-4 - (exl.txt
AB6-0 - (ex] txt
N A6-1 - (ex2 it

Fale conosco ( )

\ Levar /
Tarefa: 1 - Submissda 2 - Desenvelva um programa para resolver o problema a seguir. S Atividades submetidas

Especificacao do problema - Atividade 2 _obj_a6-6 . (Modelo de submissdo com Makefile @ Submisséo 1 -A6-3

U
F
E
S

Arquivo l Selecionar arquivo. | ‘ Avancar |

| Enviar |

| Sair ‘

Lista de arquivos

teste,c! Delete |

arq\ﬁvoinuada.b(t‘ Delete ‘
makaﬁla,bctl Delete ‘

Figura 7.7: Tela de atividades

11: compila executa

compila:
gcc teste.c -o executavel > compilacao.txt

executa:
./exhcutavel < arguiveoentrada > arquivosaida

clear:
rm executavel arquivosaida

Figura 7.8: Arquivamakefile

e escrever uma mensagem, conforme a janela mostrada na Fidg8r Ao ser pressionado

o botdoEnviar, a mensagem do aluno sera encaminhada para o e-mail deesdp&@OAP.

Todas as atividades submetidas por alunos as tarefas fecgubas sdo executadas nos
servidores do SOAP e apresentadas em relatorios na irgetéaavaliacdo dos professores,

conforme explicamos na subsecéo a seguir.

7.1.2 Avisao do professor

Quando um usuario professor entra no sistema SOAP, apdssgimde autenticacao, ele
é direcionado para a tela que contém os links de acesso afppinfuncionalidades para

usuarios professores: criar turma, cancelar turma, altenaa, especificar tarefa, verificar
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Arquivo soma.c

Arquivo makefile

Fincl =zstdio.h= i
1 #include <stdio.h 1all: compila executa

2
- . 2
3 // Este programa calcula a soma de dois ndmeros L -
4 L ) 4 gcc teste.c -o executavel > compilacao.txt
5 int main{) 5
o ; 1=0 2= s b executa:
; int puml=9,num=0,soma=e; 7 ./executavel < arquivoentrada > arquivosaida
: 8
9 printf{"Exercicio de teste!! \n"); 9 }rhar-
10 E
18 rm executavel arquivosaida
11 scanf("%d %d", &numl,&num2); "
12
13 soma = numl + num2;
14
i5 printf("A Somz de %d com %d € %d \n", numl,num2,soma);
16
17 return 0; = i
Arquivo arquivoentrada
18
19
} 120 31
2

Figura 7.9: Exemplo de submissao: programa somaakefilee arquivoentrada

[©] SOAP - Sistema Online de Ativid... 55

Cesta de Atividades
Al7-1 - estao3.{xt

exl string.c - OK! A17-2 - (questaol.c
B A17-3 - (questaod.c

arquivoentradal - OK!

makefile - OK!
Saida: Atividades submetidas
) Submisséo 1 -A17-0

Saida

Arquivos submetidos com sucesso no dia 2012-05-17 as 00:09:16 ** Cddigo da questéo:
A17-0

Voltar a questdo _Resolver novas questbes

Figura 7.10: Relatorio de confirmagéo de submissao

guestdes resolvidas e emitir relatérios de desempenhadaAdm essas funcionalidades é

mostrada na Figura 7.14.

Ao acessar Criar turma professor entrara na tela mostrada na Figura 7.15. Retmef
a criacdo de uma turma, o professor devera fornecer as segumiormacfées: nome da
turma, numero de vagas, localidade, datas de inicio e térd@nmatricula e datas de inicio
e término da turma que estéa sendo criada. Ao apertar o lwidar, as informagbes sédo
validadas e, caso sejam validas, a turma é criada e assacgafessor que realizou esse

processo de criacao de turma.

Para cancelar uma turma, o professor devera acessar Cdnoeglae, em seguida,

selecionar a turma que deseja cancelar. Para alterar asagoes geradas na criagéo de

uma turma, o professor devera acesshmloAlterar turmana tela da Figura 7.14.
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Cesta de Atividades

= ~ Ab-5 - (ex5.txt
SO0AP e
=== A6-T - (exd tut

Sistema Online de Atividades de Programacao A6-6 - (exd txf)
Ab-4 - (ex]tat)
A6-0 - (ex] txt)
Ab-1 - (ex2.txt’

mommc

Fale conosco e
‘ Sair ‘
Tarefa: 1 - Submissdo 1 - Desenvolva um programa para resolver o problema a seguir. Atividades submetidas
Especificacao do problema - Atividade_1_obj_aA6&-3 . (Modelo de submissdo com Makefile] Novas Submissia 1 -A6-3
questdes

Relatdrie de submissao

Arquivo ‘ Selecionar arquivo_ |

Enviar B
|uEnvies, @) SOAP - Sistema Online de Atividades de Programaco - Mazilla Firefox | — || =1 |2

Lista de arquivos (o primeiro arquive enviado é o principal) {7} 200.137.66.62/<0ap/vie

Arquivos submetidos da atividade A6-3

Arquivo 0 - teste.c
Resultado de proc o

Saida do programa

Figura 7.11: Relatério de submisséo

Apés criar uma turma, o professor podera especificar tarafesvés dolink

Especificar tarefaAcessando essimk, o professor é direcionado para a tela da Figura 7.16.

Para especificar uma tarefa, o professor devera selecidnana a qual estara associada a
tarefa, o titulo da tarefa e um texto de especificacdo daatahef pressionar o botdenviar,
as informacgdes da tarefa serdo armazenadas no banco deld6i04\P e apresentadas aos

alunos na tela de descri¢ao de tarefa da visédo do aluno &1gby).

Ao especificar um tarefa, o professor deve selecionar de wetddd do computador
onde esta especificando a tarefa todos os arquivos que sendcialos de questdes. Vale
ressaltar que o SOAP associa a cada enunciado um arquivea ema, se um professor
dispor mais de um arquivo para um enunciado, ele deve caégsas arquivos em um pacote
(.zip, .rar, etc.). Dois ou mais arquivos de enunciados poser selecionados ao mesmo

tempo e enviados para 0 SOAP compor a lista de exercicios dearsfa.

Para ter uma visualizacdo das atividades submetidas poakews, um professor devera

acessar Verificar questdes resolvidsslecionar a turma e, em seguida, acessar a tarefa da

gual deseja visualizar as atividades submetidas. ApoOsisele a tarefa, serd apresentada

ao professor a tela da Figura 7.17.
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Tarefas
U = \ 1 J
Tarefa 1 - la Lista de F —= —
Exercicios - Linpuagem C E d d
S  sistema Online de Atividades de Programacao
Avaliacao de desempenhos
| B B Tarefa 1 )
_ Questido Sitnagio Arquivos submetidos | Saida | Nota | Feedback
A6-1 gp NAO FEZ 0 * * Nao Ha
A62 £ NAO FEZ 0 [ * = Nio Ha
A6-3 I FEZ 1 | Argsaida | 2 4
A6-4 2 NAO FEZ 0 = L * Nao Ha
A65 |ep NAOFEZ 0 = * Nao Ha
A66 |Ep NAOFEZ ol * L * | Wao Ha

Figura 7.12: Tela de apresentacdo de desempenhos

Nome: marcia
E-mail- clickmarcia@gmail.com

Estou com davidas na resolugdo do
exercicio 3.

Mensagem:

| Enviar Mensagem

Figura 7.13: Fale conosco

Na tela da Figura 7.17, no lado esquerdo, estadinks das atividades das tarefas
selecionadas para visualizagcdo bem comdirds dos enunciados dessas atividades. Ao
acessar dink de uma atividade, sdo apresentadas, no lado direito daaefgdra 7.17,
todas as submissdes de alunos para essa atividade. Parsubatlasdo apresentada, séo
fornecidas as seguintes informagfes: data da submisséwralde tentativas, arquivos
submetidos, se compilou, a saida gerada pelo SOAP apoga&xeq@rograma submetido, a

nota mais alta atribuida pelo professor e o numerfeddbacks

De posse das informacdes necessarias para avaliar asdégidos alunos submetidas ao
SOAP, natelada Figura 7.17, o professor podera, para aaitade, atribuir nota e escrever
feedbackgara os alunos quantas vezes achar necessario atraligk tlmvo. Acessando

essdink, serd apresentada a janela da Figura 7.18 ao professora jdas$a, o professor,



7. O Sistema SOAP 128

SOAP

Sistema Online de Atividades de Programacao

U
E
E
S

Alterar Cadastro

Seja bem vindo, clickprof

Criar Turma

Cancelar Turma

Alterar Turma

Especificar Tarefa

Verificar Questdes Resolvidas
Relatorio de Desempenhos

Figura 7.14: Tela inicial do usuario professor

opcionalmente, informa a nota e escreve mensagetisedibacks Ao ser pressionado o
botdoEnviar dados, as informacdes sdo gravadas e disponibilizadas paralizesté&o do

aluno e do professor.

Para visualizar ofeedbackso professor devera acessdink da quantidade dieedbacks
natela da Figura 7.17. Acessando dsde sdo apresentados feedbacksia ordem do mais
recente para 0 mais antigo bem como as notas atribuidas. thlst@npara os céalculos de
desempenhos realizados pelo SOAP e para a visualizacase®plenhos, sera apresentada
para o professor (Figura 7.17) e para o aluno (Figura 7.12pi@rnmota atribuida pelo

professor a atividade submetida por esse aluno.

O link Recarregarmostrado na tela da Figura 7.17, é utilizado para atuadizzagina
em que o professor esta atribuindo notas e fornecésmtibacksle forma que ele sempre

visualize as modificacdes realizadas nesse processo dcaeal

Para visualizar os relatérios de desempenhos dos alunomfesgor devera acessar

Relatério de desempenhpa tela da Figura 7.14, selecionar turma e aceskak da tarefa

da qual deseja visualizar os desempenhos dos alunos. Rieadigse processo, o professor
sera direcionado para a tela mostrada na Figura 7.19. Ndas#ib apresentados, para cada

aluno, respectivamente, o percentual de exercicios sudeeb percentual de exercicios
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SOAP

Sistema Online de Atividades de Programacao

U
F
E
S

Criar Turma

Nome da Turma :

Niamero de Vagas :

Localidade: Localidade =

Inicio da Matricula : 21 ~ 02 + 2012 - ﬁ
Fim da Matricula: 21 - 02 v 2002 - ﬁ
Inicio da Turma : 21 |02 ~| 2012~ ﬁ
Fim da Turma : 21 - (02~ 2012 v 9

| Enviar

Voltar

Figura 7.15: Criar turma

funcionais, isto é, que compilam e executam, e os desempemBdios do aluno nas
atividades que o professor atribuiu notas. Na tela da FigLird, esses desempenhos sao
apresentados de forma a informar a média do aluno e 0 nimexxedsicios corrigidos do

total de exercicios disponibilizados na tarefa analisadia professor.

O link Relatorio comparativo da turma (.cava tela da Figura 7.19, disponibiliza para

o professor um relatério detalhado em arquigsvde todas as atividades de uma tarefa
submetidas por todos os alunos. As linhas sdo represematizs alunos e as colunas,
por cada atividade da tarefa em andlise. O valor 1 indica qakim fez a atividade e
gue seu programa submetido compilou e executou. Ja o valdofna que o aluno nao
fez uma atividade ou o programa submetido ndo funcionou. klmplo do arquivacsv

disponibilizado é mostrado na Figura 7.20.

Para abandonar a tela de apresentacao da visao do profesgoa(7.19), o professor

devera pressionar o bot&air. Feito isso, 0 SOAP retorna a sua tela inicial (Figura 7.1).
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SOAP

Sistema Online de Atividades de Programacao

U
F
E
S

Especifique a tarefa que sera apresentada ao aluno quando ele entrar
no Sistema

Turma: InroComp-EE-2012-1 A
Titulo : 12 Lista de exercicios

Escreva programas C para resolver exercicios

Enviar

Voltar

Figura 7.16: Especificar tarefa

7.2 Avaliacao dinamica por rede de maquinas virtuais

No processo de avaliacdo dinamica do SOAP, os programasesidosipor alunos sao
compilados e executados no Nucleo Executor e, em seguida)atérios de compilacao
e a saida gerada sao disponibilizados para o professor. pEssesso € realizado a cada
uma hora nos servidores do SOAP para todas as tarefas espasfipor professores. Cada
submissao de exercicio a essas tarefas, porém, € corriggtea® uma vez. Isso porque
0 SOAP gera uma confirmagdo sempre que todo o processo de@aadei um programa
submetido é finalizado. Dessa forma, ao reiniciar o procdesmrre¢cdo, um programa ja
executado no SOAP nao sera executado novamente, salvo &er umoa nova submissao

desse programa.

Uma vez que varias tarefas sdo especificadas por profegsqyesconseguinte, varios
exercicios sdo submetidos ao SOAP, demanda-se muito @sfamgputacional para o envio
defeedbacksapidos do processo de correcao para os alunos. Além d&sseslse processo
0s riscos de execucao de cédigos maliciosos que podem gaarsas ou paralisacées no

servidor central do SOAP.
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Atividades
U =N = ) 5
1a. Prova F s @ A P)
A76-1 _guestao2.zip E —_— -
A5 el S  Sistema Online de Atividades de Programacao
Avaliacdo de Atividades - Questdo A76-0 Recarregar
Alunos Data Tentativas || Arquivos || Compilagdo || Saida F:j;;s;ks
Aluno 1 21032013 || 1 3 OK! Saida | 4.5 (1) Novo
Aluno 2 18/04/2013 || 1 3 OK! Saida| 0 (0) Novo
Aluno 3 210372013 || 1 3 OK! Saida | 4.75 (1) Novo
Aluno 4 21/03/2013 || 1 3 OK! Saida | 4.75 (1) Novo
Aluno 5 21/03/2013 || 1 3 OK! Saida | 4 (1) Novo
Aluno 6 00/00/0000 || 0 o NAQ! ok 0 (0) Novo
Aluno 7 21/0372013 || 2 3 OK! Saida | 4 (1) Novo
Aluno 8 00/00/0000 || 0 o NAO! ok 0 (0) Novo
Aluno 9 21/032013 || 1 3 OK! Saida|  4(1) Novo
Aluno 10 210372013 || 1 3 OK! Saida | 3.75 (1) Novo

Figura 7.17: Visualizar questbes resolvidas

Para atender as demandadekdbacksapidos para os alunos e de execucdo segura dos
programas submetidos, desenvolvemos uma estratégididerutiaquinas virtuais paralelas
para distribuir o processamento de correcédo de tarefadag mssse processo dos demais
processos que rodam em uma maquina fisica. Dessa forma, @®mraquinas virtuais
funcionam em maquinas fisicas como se fossem outras magexecutando programas de
risco nas maquinas virtuais, protegemos as maquinassidgosaproblemas ocasionados pela

execucao desses codigos de risco.

Através daSoftware Netkit, construimos uma rede de maquinas virtuais que se iniciam
em maquinas fisicas de uma rede local quando é iniciado cegsocde correcdo de
exercicios. A tarefa de cada maquina virtual consiste erarrod exercicios submetidos

a uma tarefa e devolver os resultados de execucao ao seceittoal do SOAP.

O Netkit € um emulador de redes de computadores que representaofvare
dispositivos dehardwares necessarios para o funcionamento de uma rede tais como
roteadores, servidoreswitches e da criagdo dos enlaces. Além Hardware esses

equipamentos virtuais sao inicializados ceaftwareseais.

1Software e documentag&o disponiveis em: http://www.hetkilabs.html



7. O Sistema SOAP 132

) SOAP - Sistema Online de Atividades« = '+ %

[@) http://200.137.66.62/s0ap/view/comentarquestao

Avaliacao da Questao A9-1

Nota
Comentario

Submit Query

1 - Nota: -1 - Esqueceu de submeter arquivo
de entrada.

2 - Nota: 5 -
Figura 7.18: Janela deedbacks

O Netkit utiliza softwaresde cédigo aberto para montar uma rede a partir da geracéo
de maquinas virtuais. Cada uma dessas maquinas iniciadadletit &€ um computador
completo rodando uma distribuicdo monousuério da disgdmuDebian GNU/Linux A
estrutura de arquivos de configuracdes e diretorios desgqaimas virtuais formam um

laboratdrio virtual.

As principais vantagens oferecidas psletkitna construcdo de uma rede de maquinas

virtuais sao as seguintes:

e Realizacdo de experimentos de rede a baixo custo e com pdiacooeois, através

do Netkit € possivel montar uma rede inteira em uma Unica maquicafisi

e Distribuicdo de processamento em varias maquinas virteai®tas possibilitando a

execucao cooperativa de um trabalho.

e Protecdo de maquinas fisicas contra processamento deuisao/ez que 0S processos
da maquina virtual sdo executados isolados dos processwsalmaquina fisica.
Aplicando a estratégia da rede de maquinas virtuais ceoftwvare netkito processo
de avaliacao dinamica de exercicios do SOAP é realizadeésthos seguintes passos:

1. Iniciar processo de correcdo de tarefas

2. Percorrer rede local para identificar maquinas ativasdiagque tenhamsoftware

Netkitinstalado.
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SOAP

Sistema Online de Atividades de Programacao

U
F
E
S

Avaliacdo dos Exercicios
Tarefa Capitulo 2

Relatdrio comparativo da turma - Tarefa Capitulo 2 { CSV)

“;Jﬂlmns H Exercicios submetidos (%0) | Exercicios funcionais (%)
‘ Aluno 1 ‘l 0 | 0

\ Aluno 2 | 0 | 0

i Aluno 3 ‘l 0 | 0

‘ Aluno 4 \l 30 | 20
‘7 Aluno 5 H 10 I 10
| Aluno 6 [ 100 | 100
‘ Alu_nlj 7 ‘l 80 | 80
‘ Aluno 8 ‘l 100 | 100
| .x| T | s
‘ Aluno 10 \l 100 | 100
| I |

Figura 7.19: Relatorio de desempenhos

3. Nas maquinas ativas comNetkitinstalado, realizar o teste de funcionamento do

netkitatravés de urscript do proprioNetkit

4. Para cada maquina em queNetkit funciona normalmente, distribuir tarefas

segundo o critério a seguir:

Gt

N=—,0n>0 (7.2)
m

onden é o numero de tarefas a ser realizado por cada maqyigap nimero de
tarefas especificadas por professores no SO4R &0 nimero de maquinas com
Netkitfuncionando corretamente.

5. Iniciar maquina virtual em cada maquina que tenha o softivatkitfuncionando
corretamente. @criptque inicia uma maquina virtual em uma maquina fisica da
rede local € um arquivoomedamaquinavirtual.startugue contém as instrucées

de definicdo de uma tarefa para uma maquina virtual escritahell script

6. Apods execucao da tarefa definida no arquiememaquinavirtual.startyfinalizar
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B [ ¢ | b | e [ F [ G ]
apPexd.jpg auladex7.txt capPexi.jpg auladexd.pdf cap2exd.jpg auladexb.txt
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Aluno 2
Aluno 3
Aluno 4
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Figura 7.20: Arquivo de desempenhos

a maquina virtual. As atividades a serem realizadas no gsocde finalizacao

devem ser especificadas no arquimemaquinavirtual.shutdown

Os arquivosnomemaquinavirtual.startup nomemagquinavirtual.shutdowsa Figura
7.21 fazem parte de uma estrutura de representacao de uenderetiquinas virtuais.
Além desses arquivos, existe em um laboratorio virtual gsiapsnomelab.confque
contém a topologia da rede, e o0 arqunammelab.deppara executar arquivatartups
paralelos. Um exemplo de laboratdrio virtual com esses\argé mostrado na Figura

7.21.

CLIEMTE 12/08/2010 23:40  Pasta de Arguivos

SERVIDOR 16/01/2012 23:38  Pasta de Arguivos

lak. conf 04/01/2012 13:28  Arguivo CONF 1 KB
lab.dep 12/08/2010 253:453  Arquiva DEP 0KE
CLIEMTE J005/2012 11168 Arguivo SHUTDOWYN 1 KB
SERVIDOR 30/05/2012 1117 Arguivo SHUTDOWN 1 KB
CLIEMTE 04/01/2012 14:58  Arguivo STARTUR 1 KB
SERVIDOR 04/01/2012 1458 Arguio STARTUR 1KB

Figura 7.21: Exemplo de laboratério virtual

O laboratério virtual apresentado na Figura 7.21 é reptaderpor uma rede de duas
maquinas virtuais: a maquina cliente e a maquina servidiada maquina adicionada
ao laboratdrio virtual devera conter, assim como as magq@WhaENTE e SERVIDOR

(Figura 7.21), a pasta de arquivos, arquistastupse arquivosshutdowns

Para a avaliacdo dindmica dos exercicios submetidos dasagspecificadas por
professores, cada maquina virtual de uma rede recebe adaaerde uma ou mais

dessas tarefas e, para cada uma delas, exesuatgpbdefinido pelo seguinte algoritmo:

1. Acessar diretério da tarefa
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2. Para cada subdiretdrio da tarefa, que representa umaissdiomde questao
realizada por um aluno, executar, se nao existir o argelin@sso.txfque indica
gue os arquivos da submisséao ja foram rodados no Nucleo Bxga@s instrucdes
de compilacdo e execucéao contidas no arqumakefilesubmetido como parte da

guestao.

3. Se a saida for gerada corretamente no Passo 2, criar @rsudesso.txno
subdiretdrio em que a questao foi corrigida, como indicat#oque essa questao

foi corrigida.

Através dessa estratégia de avaliacdo dinamica por mé&qwinaais paralelas,
retiramos do servidor central do SOAP o esforco computatiote rodar
sequencialmente uma grande quantidade de programas sildenebr alunos e

oferecemos uma estrutura de execugao mais rapida e segaspas programas.

7.3 Conclusao

O SOAP foi aplicado experimentalmente em algumas turmas rdgrgmacao
introdutoria da Universidade Federal do Espirito Santaleleas segundo semestre
do ano de 2011 para submissao de exercicios, trabalhos asprélessa aplicacéo
experimental do SOAP, o sistema é atualizado de acordo conprasiemas

reconhecidos no uso do sistema e com as demandas apontadlspe e professores.
Avaliando os problemas de uso do sistema e as demandasrdpdasepor professores

e alunos, identificamos as seguintes necessidades deatdais no SOAP:

1. Desenvolver outros mecanismos de protecao contra a ssdonde programas
qgue causam riscos ao funcionamento normal dos servidoregiera SOAP esta
instalado.

2. Isolar e paralelizar o processo de execucao dos progsubagetidos para que 0s
alunos recebam de forma mais rapida a resposta do sistema.

3. Desenvolver mecanismos para levantar indicios de plagio

4. Desenvolver uma estratégia de controle das versdes geapras submetidos por

um aluno em duas ou mais tentativas de submissédo de uma@uesta
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5. Integrar o SOAP a ambientes de aprendizagem comoatlle por exemplo.

Para atender o Item 1, atualmente o SOAP oferece um mecadspmtecao contra
programas emoop para evitar sobrecarga do processador e escassez de memodria
principalmente na geracdo de arquivos de saida. Nesse isracadesenvolvido, a
principio para cursos de programacao introdutéria, o SOaase um programa
esta emoop verificando se a execucdo desse programa ocorre em um tenxpoona

determinado e se o0 arquivo de saida gerado excede o tamanhondegabyte

Entendemos, no entanto, que, mesmo em cursos de progranmagitutoria, ha
programas aplicados por professores que requerem tem@o deaexecucao e, em
alguns casos, arquivos de saida acima denggeabytePor isso, ha necessidade de uma
interac&o entre o professor e o sistema ou peraep¢caalo sistema para se definir o
tempo maximo de execucao de um programa e a quantidade deimesgderida para

a geracao dos arquivos de saida dessa execucéao.

Para atender o Item 2, implementamos a estratégia de comlag@mica de exercicios

de programacdao proposta na Secao 7.2.

A necessidade de levantamento de indicios de plagio do Itpod8ra ser atendida
gerando uma matriz de similaridade de programas (OLIVEIRAMEIRA, 2008b) a

partir dos codigos normalizados e indexados pelo NAD.

O numero de tentativas de submissdo de uma questdo pode sedigador de
dificuldades no desenvolvimento de um programa como soldedom problema.
Dessa forma, para atender a necessidade apontada no Itespdmos que as versées
submetidas de um programa por um aluno sejam comparadasamtna a outra por
medidas de similaridade. Isso seria realizado para awadiano o aluno evoluiu na

construcao da solucéo e em gque pontos as suas dificuldadestqgrar

A integracdo do SOAP a um ambiente de aprendizagem comoarile indicada
no Item 5 agregaria ao SOAP, como um repositério de dadoss miirmacdes
sobre a aprendizagem de programacéo dos alunos e, comotamaside controle de
aprendizagem, mais variaveis de avaliacdo que possilaifitaum mapeamento mais
rico do processo de aprendizagem dos alunos. Isso porqisedmgue o produto de

um processo de aprendizagem representado pela submiss@a deestao, obter-se-ia
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o tracing do aluno no processo de construcdo de programas de computado
Além das atualizacbes necessarias apresentadas, fazess@@o realizar alguns
melhoramentos de nivel estético e funcional nas interfdoeSOAP de forma que

professores e alunos tenham maior facilidade e rapideze@géio com o sistema.



Capitulo 8

Experimentos e Resultados do NAD

Um dos moédulos do NAD ¢é utilizado para avaliagdo semi-auticandle exercicios

de programacéo levando em consideracao padrdes de codegiofessores. Para
mostrar a eficicia de predicdo de notas deste modulo, mastraeste capitulo o0s
experimentos realizados para avaliagdo semi-automaieaetcicios de programacao

em Linguagem C bem como os resultados alcancados.

Os experimentos foram realizados de forma progressiva. rideepo experimento,

realizamos a predicdo de notas aplicando apenas a técniegréssao linear. Nesse
experimento inicial, para cada base de exercicios de prag&o em Linguagem C,
selecionamos dois ter¢cos da base como referéncia paraiggurel@ notas das demais

amostras dessa base.

No segundo experimento, pafustering identificamos e removemos asitliers
escolhemos dentro de cadasterdois tercos das amostras e reunimos essas amostras
em um conjunto de treino para a predicao de notas de outragr@aspresentes em um

conjunto de teste.

No terceiro experimento, selecionamos como treino dogotedas amostras reunidas
no maiorclustercomo treino e predizemos as notas das demais amostraselddese
mesmocluster.

No quarto e quinto experimentos, aplicamos o0 método desgaitdizando alustering

nNao apenas para reunir as amostraskrsterse para retirar osutliers mas também

para selecionar as caracteristicas que melhor descravessicluster Em cada um
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dosclustersformados, selecionamos as amostras mais representabives tceino e
as caracteristicas descritivas identificadas pelo aigorife clusteringpara gerar o
modelo de regressao linear. O modelo gerado paraaiadierfoi entdo aplicado para

predicdo de notas das amostras de teste ematasizr.

Os resultados dos experimentos realizados mostram queagéo doclusteringpara
retirada deoutliers e para selecdo de amostras e de caracteristicas em um modelo
de regressao linear melhoram os resultados de predicdotds @m exercicios de
programac¢ao. Dessa forma, podemos criar modelos de ragrissar para predicéo

de notas com erro meédio 6% a 13% da nota maxima, e com reducdie de@% do

esforco manual de correcéo de um professor.

Este capitulo estd organizado conforme a ordem a seguireb&o3.1, explicamos 0s
meétodos e materiais utilizados nos experimentos. Na Se2zam8stramos a aplicacao
gradativa do nosso método, os procedimentos realizadogsutados alcancados. Na
Secéo 8.3, apresentamos a aplicacdo do método propostdnaestho. Na Secao 8.4,
discutimos os resultados e as inova¢des do nosso métodoegda 8.5, destacamos
algumas sugestdes de melhoramentos para dar continuidguisquisas. Na Secao
8.6, apresentamos algumas extensfes do método de avadagi@utomatica de

exercicios de programacao. Na Secao 8.7, concluimos apaese as contribuicdes e

as consideracdes finais.

8.1 Métodos e materiais

Para a realizacdo dos experimentos, primeiramente, ae@iz 0 pré-processamento
das solugbes de questdes desenvolvidas por alunos atraségracedimentos de

normalizacéo e de indexacao de base descritos no Capitulo 6.

O procedimento de normalizacdo da base foi realizado conragggitos de retirar
informacdes irrelevantes como comentarisgrmgsbem como evitar ambiguidades no
processamento automaticot&ense simbolos. Nesse procedimento de normalizacéo
também inserimos nos arquivos normalizados informacdegames de execucao do
programa como, por exemplo, se um programa compila e setaxeBuTabela 8.1

contém um exemplo de um programa em Linguagem C e a sua verns@alizada.
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Programa C Programa C normalizado
#include <stdio .h> @compila @funciona
main () #include <stdio .h>
{ main ()
{
int GP,GN,VF,VC,E,P,valc=0,valv=0, int GP,GN,VF,VC,E,P,valc=0,valv=0,
timec ,timev , ntime =0; timec , timev , ntime =0;
do do
{ {
printf ("No. gols positivos e negativos:\n"); @imprimir( @textostr ,&GP,&GN);
scanf("%d%d",&GP,&GN); @imprimir( @textostr ,&VF,&VC);
printf("Vitorias dentro e fora de casa: \n"); @imprimir( @textostr ,&E);
scanf("%d%d",&VF,&VC); P=5«GP — GN + 3xVF + 2«VC + E;
printf ("Numero de empates \n");
scanf("%d",&E); ntime@inc;
P=5«xGP — GN + 3«VF + 2«VC + E; if (P>valc @ou P> valv)
ntime ++; if (P>valc @e P>valv)
if (P>valc || P> valv) {
timev= timec;
if (P>valc && P>valv) valv= valc;
{ timec= ntime;
timev= timec; valc= P;
valv= valc;
timec= ntime; if (P> valv @e P< valc)
valc= P; {
timev= ntime;
if (P> valv & P< valc) valv= P;
{ }
timev= ntime;
valv= P; }while (ntime <3);
} @imprimir( @textostr ,timev,valv);
} }
}while (ntime <3);
printf ("Campeao: %d com %d pontos \n",
timec ,valc);
printf("Vice: %d com %d pontos \n",timev,valv);

Tabela 8.1: Normalizacéo de programas

Depois de normalizados, os programas da base foram indexackunidos em uma
matriz de indexacéao, conforme o exemplo da Tabela 8.2. Agwrantinha dessa matriz
contém o numero de linhas e o nimero de colunas. O niamerotdss lnepresenta o
namero de amostras de exercicios de uma base e o numero das;aunumero de
caracteristicas (variaveis de avaliagdo ou componenteahikdades).

As demais linhas da matriz de indexacao representam assldps alunos na forma
vetorial, onde cada dimensdo ou coluna é o valor numéricona earacteristica
representante de um programa.

Para representar as dimensfes da matriz de indexacao eiaseigado modelo

de regressao linear, escolnemos 60 caracteristicas eapmégas do dominio de
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Tabela 8.2: Programa indexado

programacdo em Linguagem C apresentadas na Tabela 8.3. raAstecssticas
escolhidas foram uma variavel que indica se o programa dangpitra que informa se
o programa funciona, as palavras reservadas da linguagemp@rador de atribuicéo,
0S operadores aritméticos e 0os operadores semanticos. d€mbds operadores
semanticos os operadores utilizados em expressdes logig@sa atualizacdo de
variaveis de controle. Esses operadores sdo os operadgiess, os operadores

relacionais e os operadores de incremente) e decremente{—) (SCHILDT, 1991).

Escolhemos os indicadores de execucao, palavras resgreadgperadores aritméticos
e 0s operadores semanticos como variaveis de avaliaca@u@as de programacao
por entender que um programa de computador € uma combinadiagdagem, acdes

e logica. Para representar essa combinacao, quantificassas earacteristicas pela

frequéncia de ocorréncia dtskense dos simbolos que as representam.

Vale ressaltar que o niumero de caracteristicas repreisastdé uma base de exercicios
pode ser reduzido conforme sua frequéncia de uso nos ererdeeuma base ou para

melhorar a criacdo de modelos de predicdo de notas.

Para a predicdo das notas, combinamos as técnicadudering e de regressao
linear maltipla, ambas descritas no Capitulo 5. Através d@pspamentos formados
pelo algoritmo declustering identificamos as possiveis classes que representam a
variabilidade de solu¢gbes nos programas escritos pelo®sluA Figura 8.1 € um
gréafico gerado pelo algoritmo adusteringgue mostra como os programas dos alunos

foram agrupados ewlusterspelos indices de similaridades entre eles.
Na Figura 8.1, as linhas representam vetorialmente os gy dos alunos e as

colunas, as caracteristicas escolhidas para descrevessss programas. Nesse

exemplo, oglustersforam numerados de 0 a 10. A cor branca em uma caracteristica
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Figura 8.1: Agrupamento de programas

indica valor nulo. A tonalidade da cor indica quéo relevantema caracteristica no
programa desenvolvido por um aluno. Dessa forma, quants fiorde for a tonalidade

de uma caracteristica, mais relevante € essa caracefngtia um programa. Da
mesma forma, tonalidades mais fracas indicam pouca ralev@las caracteristicas.
Essa relevancia € medida, em geral, pelos valores numélesssas caracteristicas em
ordem crescente. Dessa forma, quanto maior for o valor riamda caracteristica,

isto €, a dimenséao do vetor representado por um programs fonts sera a tonalidade

de cor dessa caracteristica nesse vetor.

Para gerar o gréfico da Figura 8.1, fornecemos como prirscgrdradas do algoritmo
de clusteringo numero declusters a medida de similaridade, os rétulos de cada
caracteristica e o méetodo de agrupamento. Escolhemos alanddisimilaridade
cossenoe 0 método de particdes por bisseccbes através do algoBissecting
K-means(STEINBACH; KARYPIS; KUMAR, 2000; KARYPIS, 2003). Como as

notas da questéo utilizada nos experimentos variam de 0 scblhemos dividir a
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base de solucbes em onegkistersvisando ter as notas distribuidas em dez classes
representando possiveis intervalos de notas e reunir rimaédwimeiro cluster os
padroeoutliers isto €, os padrdes que o algoritmoadliesteringnédo conseguisse inserir
em qualquer um dos detusters

Uma vez descobertos oslusters (ou agrupamentos) de solugbes semelhantes,
selecionamos primeiro os maiorgssterspara o metodo de predi¢cdo de notas descrito
no Capitulo 6. Para cadduster, estimamos as notas com base nas notas atribuidas
pelo professor nos exemplos indicados como represergainas caracteristicas mais
relevantes apontadas pelo algoritmoctiesteringpara esseluster.

Para a predicdo de notas por regressao linear multipla rnEeximentos realizados,
desenvolvemos um algoritmo ehinguagem R(TORGO, 2009), que executa 0S

seguintes passos:

1. Obter os conjuntos de treino e de teste

2. Obter lista de variaveis independentes

3. Definir variavel dependente a ser estimada

4. Criar modelo de regressao linear que relaciona a vari@gerdlente as variaveis
independentes conforme o conjunto de treino

5. Simplificar o modelo selecionando um nimero menor de w@sandependentes
atraveés do algoritmetepwisgHAIR; TATHAM; BLACK, 1998)

6. Avaliar o modelo

7. Realizar predicao de notas do conjunto de teste aplicamdodelo de regresséo

simplificado gerado no Passo 5
8. Limitar o intervalo de notas preditas para o intervalordeédi pelo professor

9. Analisar os erros de predicéo

O modelo inicial de regressao linear que criamos tem com@awardependente a
nota e como variaveis independentes a frequéncia de oc@réas 60 caracteristicas
representantes de um programa C. Vale ressaltar que dessasadferisticas, os
algoritmos declusteringselecionam apenas as mais descritivas de cada cluster para
compor um modelo de regressao linear de acordo com o nimenmo&ras de cada

cluster Ja o tamanho da amostra para celdaterfoi fixado em dois tergos do tamanho
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do cluster. Esse valor, porém, poderé ser reduzido selecionandoes@asps amostras
mais representativas de cadastercomo conjunto de treino para geragao do modelo

de regressao.

A Tabela 8.3 apresenta a variavel depend@heeas variaveis independentégi =

1,2,...,60) do modelo de regresséao linear criado.

Modelo de Regresséo Linear
Y Xi
NOTA compila, funciona, cfor, cdo, cwhile, cauto,
cbreak, ccontinue, cif, celse, cswitch, ccase,
cdefault, cstruct, ctypedef, cinclude, cmain, cscanf,
cimprimir, comentario, cgets, cputs, cgetchar,
creturn, endereco, opigual, opmenorigual, opmaiorigual,
opdiferente, opatrib, opnot, opmaior, opmenor, opand,
opor, opinc, opdec, opmais, opmenos, opmult,
opdiv, opresto, tconst, tchar, tdouble, tfloat,
tint, tlong, tshort, tunsignal, tsigned, tvoid,
tenum, cextern, cgoto, cregister, csizeof, cstatic,
cunion, cvolatile

Tabela 8.3: Varidveis dependente e independentes

As etapas de criacdo, analise, predicdo e validacdo do madetegressao linear

multipla gerado em cada experimento sédo explicadas enhdstab Capitulo 5.

8.1.1 As bases experimentais

Para a realizacdo dos experimentos deste trabalho, otozduas bases com amostras
de solugbes desenvolvidas por alunos como respostas a @si@qgule programagao.
Na primeira base, chamada Base A com quarenta amostras, essa questao foi uma
das questdes de uma prova de programacao introdutéria. pEsea foi aplicada
em uma turma de Ciéncia da Computacdo da Universidade Federispirito
Santo. Escolhemos essa base de exercicios por conter asnoepresentativas da
variabilidade de solu¢des e os principais construtos derograma em Linguagem C.
Entre esses construtos citamos as instru¢des de entraitlelsadados, as operacoes
l6gicas e aritméticas e as estruturas de controle condicierde repeticdo. Além
disso, essas amostras foram obtidas em condi¢des corsplatda vez que os alunos
resolveram essa questao de prova em um laboratorio isaadolimitacdo de tempo

e com a inibicdo de qualquer tipo de consulta, seja a matgagiessoas ou a internet.

A segunda base experimental, chamadBaige Breune 100 amostras de solucdes para
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a questdo utilizada na Base A. Porém, na Base B, a questao foadglem provas,

listas de exercicios e atividades de laboratério em difessioirmas.

A especificacdo da questao utilizada nas BasesB consiste em desenvolver uma
solugéo para obter o numero de porfode trés times em um campeonato de futebol,

de acordo com a expressdo matematica a seguir:
P=5GP-GN+3VF+2VC+E

Nessa formulaGP é o nimero de gols positivo§N € o numero de gols negativos,
VF é o numero de vitdrias fora de cas&; € o niUmero de vitdrias em casd&ee 0
namero de empates. No final, o programa desenvolvido petwm alaveria mostrar, de
acordo com o numero de pontos obtidos por um time, o campe&ice-campedo do

campeonato de futebol.

As amostras selecionadas das Based® foram pontuadas pelo avaliador humano em
uma escala de notas de 0 a 5, pois esta foi a faixa de valolizaddipelo professor que
avaliou a base de exercicios. Ressaltamos que o intervalotag aeve ser fornecido
para o algoritmo avaliador. Na Ba8esendo a questdo aplicada em uma prova prética,
o avaliador humano levou em consideracdo o funcionamemtetoodos programas

construidos pelos alunos bem como a escrita desses pragrama

Na BaseB, as correcbes das solugcdes dos alunos foram realizadasmpautio

professor emulando o padréo de correcao do professor qugicer BaseA.

8.2 EXperimentos parciais

Os experimentos parciais sdo a aplicacdo gradativa do model avaliacdo
semi-automatica de exercicios de programacdo propostte megbalho. Esses
experimentos foram realizados para mostrar como evoluianafeia de predicao
de notas através da combinacdo das técnicas de reconhtxicherpadroes de
aprendizagem supervisionada e ndo-supervisionada.

Os experimentos parciais foram rotulados como I, Il e Ill. Biperimento |, de
uma forma mais simples, apenas criamos e aplicamos o modalegdesséao linear

multipla. Para isso, escolhemos dois ter¢cos das amostraasgaexperimental, que
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€ uma quantidade percentual acima dos 50% utilizados poddé\d&breyling e Vogts
(2010). Em seguida, criamos um modelo de regresséo linearessas amostras e
com as 60 caracteristicas como variaveis independentesartk go modelo criado,

predizemos a variavel dependente nota.

No Experimento Il, utilizamos olusteringpara removeoutliers, formar agrupamentos
de amostras semelhantes e, de cada agrupamento formabigrsat dois tercos para

formar um Unico conjunto de treino do modelo de regress&aitin

No Experimento Ill, aplicamos dusteringsobre as bases experimentais e,aosters
formados, selecionamos o maior deles, isto é, 0 que conténaior mimero de
amostras. Dalusterselecionado, selecionamos dois tercos como conjuntoide tie
modelo de regressao para predizermos, a partir dele, asdetan terco das amostras

do clusterrepresentando o conjunto de teste.

Os resultados dos experimentos I, 1l e lll realizados nasBaAseB demonstram que
os resultados de geracdo do modelo de regresséao linear digéprde valores para a
variavel dependenteota podem ser melhorados utilizando-se a técnicaldstering
Porém, a eficacia de um modelo de predicdo pode ser afetanlgnael de liberdade
do modelo, isto &, pelo niumero de amostras e pelo nimero detedsticas. Dessa
forma, um valor pequeno do grau de liberdade do modelo inditeankingdeficiente

e ndo confiavel para aplicacdo do modelo de regressédo nagasmes teste. Por isso,
€ importante desenvolver estratégias que melhor seleniod@® apenas as amostras,

mas também o namero de variaveis independentes do modelo.

8.2.1 Resultados

As tabelas 8.4 e 8.5 apresentam os resultados de geracaaldtorde regressao linear
para as bases A e B, respectivamente, nos experimentos IllIlledegunda coluna
dessas tabelas mostra o tamanho da amostra utilizada cemo tto modelo. A
terceira coluna mostra a quantidade de variaveis seletdasnaelo algoritmastepwise

A quarta coluna informa o Erro Padrao Residual (EPR), que é uediéda de variacdo
do erro em torno da reta. O val@L na quinta coluna € o valor do grau de

liberdade do modelo, isto &, a diferenca entre 0 nimero destaasoe 0 nimero de
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caracteristicas incrementado em um. Os val®es Ry na quinta e sexta colunas
sao, respectivamente, o coeficiente de determinacéo e eieo&di de determinacéo
ajustado. A Estatistick e o Valorp das colunas 8 e 9 sdo testes de significancia
estatistica (HAIR; TATHAM; BLACK, 1998). Rejeita-se a hipétesda quanto maior

for o valor da Estatistic e menor o Valorp.

Base A
Experimento  Tamanho daamostra  Qtd. varidveis EPRGL R Ra? Estatistica=  Valor-p
| 27 17 0.3429 9 0.9816  0.9470 28.3 8.965 x40
1] 23 19 0.1043 3 0.9992 0.9944 204.9 0.0004869
1 13 12 - 0 1 - -

Tabela 8.4: Resultados do modelo de regresséo (Base A)

Os resultados da Tabela 8.4 indicam, segundo os valores BeF2Re R,2, melhor
ajuste com significancia estatistica para o0 modelo de r&fipedo Experimento I, em
gue se selecionam dois tercos de celdiater para criar o modelo. Porém, o valor de
GL do Experimento Il € pequeno, que pode indicar risco de sjysteado modelo, isto
€, pouca capacidade de generalizacdo de previsdo. No Evgoeai 11, foi criado um
ajuste perfeito, conforme o valor d®, porém, conranking deficiente, conforme o

valor nulo deGL, que indica incapacidade de generalizacao de previsao.

Na Tabela 8.5, quando realizamos os experimentos |, |l edia@ Base B, que é
uma base maior do que a Base A, confirmamos que o ExperimemeHenta melhor
ajuste. Mas, dessa vez, com um maior valoGde o que indica maior capacidade de

generalizacdo do modelo.

Na Tabela 8.5, o modelo do Experimento Ill, embora tenha umstajperfeito,
conforme os valores de EPR.? e R.?, tem baixa capacidade de generalizacio,

conforme o valor d&L.

Base B

Experimento  Tamanho da amostra  Qtd. variaveis EPR GL R Ra? EstatisticaF  Valor-p
| 67 21 0.5901 45 0.7071 0.5705 5.174 1.924 x40
1] 65 23 0.5263 41  0.7903 0.6270 6.718 7.46Tx 8
Il 15 13 569x106 1 1 1 1.861x 18 5.738x 1016

Tabela 8.5: Resultados do modelo de regresséao - (Base B)

Uma importante observacao nos Experimentos Il das TaBelas8.5 é que o tamanho
da amostra e o numero de caracteristicas dos dois modelagssao sdo muito

proximos, porém, o modelo do Experimento Ill da Tabela 8 $&spoo melhor ajuste e
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com significancia estatistica, conforme os valoreRYdR,?, Estatistica-Fe Valor-p.
Isso sugere que, no Experimento Ill, as amostras da Base Bagaataristicas foram
melhor selecionadas do que na Base A. Conforme pode ser otisenwvalto valor da
Estatistica no Experimento Il da Tabela 8.5, houve alta significanciaeseolha
dos coeficientes do modelo de regressdao. O maior nimero dstrasala Base
B possibilitou essa melhor selecdo de amostraschateringe caracteristicas pelo
algoritmostepwisgHAIR; TATHAM; BLACK, 1998).

As tabelas 8.6 e 8.7 séo as tabelas de ANOVA para analise daeiardos residuos
dos modelos de regresséo dos experimentos |, Il e lll nas#aseB. O valorGL € o
grau de liberdade do modelSpma S@ a soma dos quadrados dos residubkdia
SQé a média dos quadrados de residuos. Quanto menores foreatomss\deéSoma

SQe Média SQe maior o valor dé&L, melhor € o modelo.

ANOVA (Residuos) - Base A
Experimento GL SomaSQ Média SQ
| 9 1.0584 0.1176
I 3 0.0327 0.0109
I} 0 0 0

Tabela 8.6: Andlise de variancia - Base A

Na Tabela 8.6, o Experimento Il sobre a Base A apresenta oraslhesultados,
levando em consideragao o valor @&. Embora o Experimento IIl tenha obtido a
menor soma de quadrados de residuos e a menor meédia, o vadkbrédeulo, o que
indica incapacidade de generalizacdo do modelo.

ANOVA (Residuos) - Base B
Experimento GL SomaSQ Média SQ
| 45 15.6707 0.3482
1] 41 11.3579 0.2770
] 1 0 0

Tabela 8.7: Analise de variancia - Base B

Por outro lado, na Tabela 8.7, o Experimento Il apresentmelhores resultados

de variancia dos residuos, embora o valorGlefosse pequeno. Vale ressaltar, no
entanto, que os resultados do Experimento Il mostradoshald 8.5 para a Base B

apontam significancia estatistica, mesmo sendo o val@ldpequeno. Nesse caso,

como o valor de similaridade interna do mastusterda Base B é de 92.6%, n&o seria
necessdéria tao alta capacidade de generalizacao, istoadtamalor deGL, para obter

o melhor ajuste, uma vez que as amostrasldstersao muito semelhantes entre si.
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Os graficos da Figura 8.2 mostram os resultados de predigé@&xgerimentos I, Il e 11l
analisando a relagdo linear entre os valores reais de rtatag@as por um professor e
os valores preditos pelo MRLM gerado em cada experimentogsabases A e B. Os
gréficos(a) a (c) séo os Experimentos |, Il e Ill realizados, respectivamesubre a
Base A. Os graficodd) a(f) sdo os experimentos |, Il, Ill realizados, respectivamente
sobre Base B. Cada ponto dos graficos representa @pap), onden, € a nota real
atribuida por um professor a uma amostra de exerciopéeo valor predito para essa
nota por um modelo de regressao linear. A reta de regressgar lem cada gréfico

representa a melhor relagéo linear entre a nota real e a reuteap

Experimento | Experimento Il Experimento 1|

Motas prediias
Nolas precias

Base A

02

L]

on

Base B

"
&
2
2

Motas prociitas
2
Motas p

1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 20 25 30 5 40
Notas reais Mot s Matasegais.

(d) (e) U}
Figura 8.2: Resultados de predicdo

De acordo, com os gréficos da Figura 8.2, observamos que pBrparimento |
(gréficos(a) e (d)) ha maior disperséo dos pontos em relagdo a reta, indicaaigda b
relagdo entre a nota real e predita. Para a Base A, no Gfalicisso € mais evidente.
No entanto para a Base B, no Gréafich, a dispersdo é menor, uma vez que o nimero
de amostras € maior.

Nos graficogb) e (e) do Experimento I, quando utilizamaegusteringpara selecionar
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as amostras de treino, observamos uma maior aproximac¢goodtss em relacdo a
reta de regressdo do que nos gréfi@se (d) do Experimento |. Essa aproximacao é
mais nitida no Gréficde), quando utilizamos a Base B, que contém o maior nimero
de amostras.

Os graficoge) e () do Experimento I, na Figura 8.2, indicam menor disperséo e
relacdo a reta de regresséo linear, o que pode ser confirnetedanilise de residuos
das Tabelas 8.8 e 8.9. A disperséo no Grafitptambém é menor em relagdo ao
Gréfico(c), uma vez que o valor déL do modelo é nulo para o Experimento Il da
Base A, conforme a Tabela 8.4.

As Tabelas 8.8 e 8.9 sdo as tabelas de analise de residuaddzg@iprde notas. Nessas
tabelas informamos o erro minimb{nimo), o erro maximo aximag e o erro medio
(Médio) de predicao.

Residuos - Base A
Experimento  Minimo  Maximo  Médio

| 0 5 2.8309
] 0.5822 3.5900 1.716
1] 0.2790 5 2.467

Tabela 8.8: Analise de Residuos - Base A

Na Tabela 8.8, o Experimento Il apresenta os melhores agfmdtsegundo a diferenca
entre o erro maximo e erro minimo e o menor valor de erro médigxperimento |,
mesmo com um numero de amostras maior do que os Experimérgdf (Tabela
8.4), apresentou os piores resultados. Isso reforca quecaciefido modelo de
regressao depende ndo somente da quantidade de amostsatanmb&m de uma
selecéo representativa dessas amostras, 0 que pode seci@w@elo aplicacdo do
clustering No Experimento Ill, a selecdo de amostras e a predicdo des fiotam
realizadas no mesmuuster, porém, o niamero de amostras foi insuficiente para criar
um modelo confidvel de predi¢do, conforme sugerem os réessltde predicdo no
Experimento 111

Para uma base maior, como a Base B, os Experimentos Il e Ill apgegam o0s
melhores resultados, conforme a Tabela 8.9. Isso confirmagelecdo de amostras
e a predicao de notas pcoustermelhoram os resultados de regressdo mesmo com um

numero menor de amostras de referéncias.

Os graficos da Figura 8.3 ilustram a distribuicdo dos residamo relacdo ao valor
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Residuos - Base B

Experimento  Minimo  Maximo  Médio
| 0.1367 45884  1.2578
Il 0.0650 5 0.8609
1 0.0800 2.300 1.12

Tabela 8.9: Andlise de Residuos - Base B

de Y estimado. Os gréaficog), (b) e (c) mostram a distribuicdo de residuos nos
experimentos |, Il e lll para a Base A, respectivamente. Ofopsa(d), (e) e (f)
representam os trés experimentos sobre a Base B. Quanto Gaieqs da retay(= 0)

estiverem 0s pontos que representam os residuos, meltsoresuitados.

Experimento | - Base A Experimento Il - Base A

Experimento Il - Base A

Resitun

Experimento | - Base B

(b)

Experimento Il

- Base B

()

Experimento Il - Base B

Figura 8.3: Andlise de residuos

Os gréficoge) e (f) da Figura 8.3 confirmam a melhor distribuigdo dos residuos em

torno da reta nos experimentos Il e Ill. O Experimento Il embanto, possui uma faixa

menor de distribuicdo dos residuos, sugerindo maior caaide predicdo de notas por

cluster, conforme o Gréficdf).

Uma importante observag¢do nos graficos dos Experimentos ||l na Figura 8.3

€ que, em geral, os pontos de maior dispersdo ocorrem maisota&s mais altas
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(proximas de 5.0) e nas mais baixas (0.0 a 1.0). Por outrq Eglmotas medianas
entre 2.0 e 4.0, apresentam menor taxa de erro, conformeaficogi(d), (e) e (f).

De acordo com Naude, Greyling e Vogts (2010), ha maior désmeentre padrdes com
notas mais baixas e maior aproximacao entre os padroes dasimais altas. Nesse
caso, hd uma necessidade dos modelos criados neste trapsghderem melhor como
distinguir melhor as notas altas, o que pode ser feito obtsedmais exemplos de
amostras que caracterizem melhor essas notas e selecanetttbr as caracteristicas

qgue as descrevem.

Ja para os padrbes com notas mais baixas € mais dificil &stab@m conjunto de
caracteristicas para descrevé-las pois em geral sdo nmuémentes entre si. 1sso
porgue, para o dominio de programacdo, em geral, os progravaiados com
notas muito baixas tém um numero muito pequeno ou excessilialths de cédigo.
Dessa forma, o nimero de linhas pode ser uma possivel aai&eeconsiderar para

caracterizar programas avaliados com notas muito baixas.

Com os resultados alcancados, concluimos, conforme osagssiidos Experimentos

Il e Ill, que oclusteringmelhora o ajuste e a predicdo de modelos de regresséo linear.
Embora haja perda na capacidade de generalizacdo do mageidajrealizamos a
predicdo porcluster devido ao valor pequeno do grau de liberdade do modelo, o
clusteringforma conjuntos mais homogéneos de amostras. Sendtusersmais
homogéneos, a predicdo pdusterndo demandard alta capacidade de generalizacéo
do modelo de regresséao criado, uma vez que 0s exemplos a perénos sao muito

semelhantes aos exemplos aprendidos.

8.3 Experimentos de aplicacao do método de tese

Os experimentos parciais realizados na secdo anteriorarenst que oclustering
melhora os resultados de predicao por regresséo lineangeedeciona um conjunto de
amostras mais representativas como treino do modelo dessyy linear. Além disso,
realizando a predicdo de notas de exercicioscpgter, temos a possibilidade de ter
um conjunto de teste mais semelhante ao conjunto de treique dacilita a predicéo

de notas sem que seja necessario um alto grau de liberdaded#donde regressséo.
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Nos experimentos desta secao, além de aplicar a selecdood&rasre a predicdo de
notas porclusterrealizadas nos experimentos parciais, reduzimos, pamaotaster,

0 numero de caracteristicas do modelo de predicdo a serogeissba reducao foi
realizada conforme as caracteristicas mais descritivasdiclusterapontadas pelos

algoritmos declustering

Para aplicacdo do método desta tese, realizamos dois rgmeois: 0 Experimento IV
sobre a Base A e 0 Experimento V sobre a Base B. Para o Experiméntidizamos
inicialmente 34 caracteristicas como variaveis indepetededos modelos de regressao
gerados para cadaduster Isso porque o numero de amostras da Base A € pequeno
e, realizando treino e predicdo pduster, a predicdo poderia ser realizada por um

ranking deficiente.

No Experimento IV, retiramos de cadtusteras amostras que eram muito diferentes
das demais amostras e deixamoghusterapenas as amostras mais semelhantes entre
si. Dessas amostras, selecionamos um conjunto de treirtooed@teste e, em seguida,
predizemos as notas das amostras de teste dasster tomando como referéncia

as notas das amostras de treino. Se o numero de amostidsstir fosse menor
gue trés e maior que 1, predizemos as notas dessas amostfasn@o indice de
similaridade com as amostras selecionadas como treino.n8mero de amostras do
clusterexcedesse a trés, predizemos as notas das amostras detasterpodelo de
regressao linear ajustado com um namero de caracterist@asr ou igual ao nimero

de amostras doluster.

Para os experimentos IV e V, dividimos a base em arlasterse selecionamos as
caracteristicas descritivas de cadlaster Depois de gerar o modelo, através do
algoritmo stepwise realizamos uma nova selecdo das caracteristicas maiairtds
para o modelo.

No Experimento V, utilizando a Base B, que possui um maior nanderamostras,
realizamos o experimento treinando o modelo de chastercom dois tercos de suas
amostras e com um conjunto de caracteristicas descritvatudter O numero de
caracteristicas descritivas para callsteré a metade do nimero de amostras de treino

de cadaluster

Como foi identificado apenas uputlier na Base B pelos algoritmos a4dustering



8. Experimentos e Resultados do NAD 154

nao realizamos no Experimento V a etapa de retiradaudieers dos clusters Essa
etapa, no entanto, conforme foi realizada no ExperimentdéVe ser executada caso
nao se formenclustersmuito homemogéneos, isto élusterscom baixo indice de

similaridade interna.

Os procedimentos e resultados dos experimentos IV e V sé@sapados em detalhes

nas subsecobes a sequir.

8.3.1 O Experimento IV

Apos a realizacdo da etapa desteringda Base A, os dois maioretustersgerados
continham dez amostras. Esses agrupamentos foram refadsepelolusters9 e
10 da Figura 8.4. @luster10 é mais homogéneo do queCtuster9 por apresentar
menosoutliers, isto €, amostras muito distintas da maioria das amostrasodge um
mesmocluster Essa afirmacédo € confirmada pelos indices de entropia e eeapdn

Cluster10 apresentados nos resultado€ldisteringda Figura 8.9.

Como néo temos um numero grande de amostras que representanaases dessa
base para a predicdo de notas por regressao linear, reasizzssa predicdo com um
namero bem menor de caracteristicas, menor ou igual ao nloeqradrdes avaliados
pelo professor. Nesse caso, 0 modelo seria bastante lometadyeneralizar a predicao
de notas para outros exemplos (HAIR; TATHAM; BLACK, 1998). Ror® algoritmo
declustering ao agrupar as amostras mais semelhantes entrecdistarse selecionar
as caracteristicas mais relevantes deskesters facilitou o processo de predicéo por
regressao linear. Dessa forma, selecionando apenas ag@mustras de uroluster
para que suas notas fossem atribuidas pelo professor, dsiveb predizer as demais
notas desselustercom possibilidades de sucesso uma vez que eram muito gmilar

as amostras pontuadas pelo professor.

Quando em unalusterha dois ou trés padrdes, e todos séo idénticos nas caracteris
mais relevantes, escolhnemos um deles para o professariasibota e repetimos essa
nota para os demais padrdes.

Para os demaislusters formados por no maximo trés padrées, devido a insuficiéncia

de amostras para realizar predi¢cao por regressao lindaqmios apenas os indices de
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Figura 8.4: Agrupamento de programas

similaridades entre padrbes mais proximos para estimagtas.n

No caso de unelusterconter apenas dois padrées, indicamos para o profesdmriatri
nota aquele padrdo que, com base nas caracteristicas ieaantes dccluster, tem

a possibilidade de ser a melhor solucdo. Sendo os padrégpras de computador,
para duas solu¢gdes muito préximas, € considerada, em geradlhor solucdo aquela
gue foi construida com menos instru¢cdes e menos operacoes.

Um exemplo de como selecionamos a melhor solugéo delustercom dois padroes
pode ser ilustrado através @uster 5(Figura 8.1). Para essduster, 0 algoritmo
declusteringindica como as trés caracteristicas mais relevantes odsgral(menol),

o comando de selecéb (cif) e o sinal> (maiorigual), conforme os resultados de

clusteringmostrados na Figura 8.5.

Na Figura 8.5, os padrdes @uster 5sédo apresentados na forma vetorial com as trés
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Cluster 5
indice compila | cfor | cdo | cwhile eif maior menor igual diferente  menorigual maiorigual cand | cor | inc dec
33 1 1 0 0 2 2 2 0 0 1 2 0 0 1 0
40 1 1 0 0 3 2 3 1 0 1 2 1 0 1 0

Figura 8.5: OCluster5 e as suas caracteristicas mais relevantes

caracteristicas mais relevantes em destaque. Observaraasppdréo de indice 33,
para as caracteristicas mais relevagie® menor possui valores menores que 0s do
padrdo de indice 40. Isso nos leva a crer que o padrdo 33 é arselhcéo, ja que
utilizou menos operacdes de comparagdes e menos instificDessa forma, deve-se
solicitar ao professor que atribua nota a essa possivelomstiiucdo. Em seguida,
tendo essa nota o valor 0.97 como referéncia, estimamosaadnosegundo padréo
proporcionalmente ao indice de Similaridade Interna (IsdlelCluster 5(Figura 8.5).
Nesse caso, sendo a nota 5.0 atribuida pelo professor &glassihor solucdo, a nota
4.85 foi estimada para o segundo. Sabendo que a nota 4.7%eta i@eal do segundo

padréo, o erro de predicao foi de 0.1.

Quando uncluster continha apenas um padréo, buscamos na matriz de simdarida
entre todos os padroes de uma base os exemplos mais sinailasesse padrao que
ja tenham sido avaliados por um professor ou mesmo autansitte. Com base
nos indices de similaridades entre esses exemplos e o pguddesejamos avaliar,

predizemos a nota deste ultimo.

Como ultima etapa do processo de predicdo de notas, reunodas bsoutliers
identificadas em cadaustere tentamos predizé-las da mesma forma que realizamos

as predicOes dadusterscom apenas um padréo.

Combinando as técnicas dkisteringe de regressao linear para predizer parcialmente
as notas da Base A, alcancamos resultados que confirmam gssa exiratégia é

viavel para avaliar de forma semi-automatica exercicigerdgramacao.

Das 40 amostras da Base A, o nosso modelo conseguiu predizerdd® notas
com erro maximo de 0.5. Apenas 12.5% dessa base foi preditaeco acima
de 0.5. Para chegar a esses resultados, 30% da base fadatilomo treino de
predicdo. Isso significa que um conjunto de exemplos foicamiado pelo nosso

modelo para o especialista humano (ou professor) atritateisne, a partir desses
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exemplos, aprendendo o padréo de correcdo do professdizgres as notas das
demais amostras. O gréafico da Figura 8.6 apresenta o peaitdatineino, de predi¢cdes

certas e erradas e o percentuabdéiersna Base A.

Resultados de predicao da base

Treino
Notas preditas(Erro<= 0.5)
Notas preditas(Erro> 05)

Ruidos

0,0% 5,0% 10,0% 15,0% 20,0% 25,0% 30,0% 35,0% 40,0%
Padrbes da base

Figura 8.6: Resultados de predicao

Os resultados indicam correlagéo de 81.7% entre as notdisgsreelo nosso modelo
e as notas atribuidas pelo avaliador humano. O grafico dagF&jd mostra o gréfico

dessa correlacéo.

De acordo com o gréafico da Figura 8.7, apenas cinco padr&&s @istantes da linha
de tendéncia das notas preditas com variacfes detérfm Esses ultimos padrbes
possivelmente saoutliers da base, padrbes que foram agrupados de forma incorreta
pelo algoritmo deslusteringou seguem um padrdo de solucéo diferente dos demais de

exercicios de programacao da base.

Na Figura 8.8, mostramos a distribuicdo dos residuos da Bas#hgerva-se que a
maior parte das amostras preditas apresentaram taxa deena que 1.0, algumas
estdo muito proximas a reye= 0 e outras sobre a propria reta, indicando taxa de erro
igual a zero. Uma observacgéo importante € que, ao contrdsiexperimentos parciais
deste trabalho e dos experimentos de Naude, Greyling e {2@t6), com a aplicacéo
do método desta tese, alcancamos menor taxa de erros na@ s peotas medianas,

mas também para as notas baixas e altas.

Os resultados delusteringapresentados na Figura 8.9 revelam indices de entropia
igual @ 0.338 e de pureza, 0.725, que indicam homogeneidesiddudtersformados. A

entropia mede o grau de confusaodiigster, ocasionada principalmente pela presenca
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Resultados de predicdo de notas

Nota do avaliador humano

Nota predita

Figura 8.7: Grafico de correlacéo das notas preditas

de outliers. Ja a pureza indica qudo homogéneo é aluster Esses indices séo
calculados avaliando se padrbes de uma mesma classe, isgm@es com notas
proximas, foram agrupados dentro do mesiogter Dessa forma, valores de entropia
baixos e valores de pureza altos indicam bons resultadokigering Isso também
significa que o conjunto de caracteristicas selecionadasrppresentar programas €

uma boa combinacédo de variaveis para realizar predigfestds. n

Cadacluster da Figura 8.9 é identificado por um roétulo chamadi®, que é um
namero. O valosizerepresenta o niumero de padrées dealmster O valor ISIM

€ o indice de similaridade interna entre os padrbes delustere ESimé o indice de
similaridade externa entre uniuster e os demaiglusters O valor ISdeve ESdev
indicam, respectivamente, os desvios-padrao dos indieesindilaridade interna e
externa. JENTPY e PURITY, representam, nessa ordem, os indices de entropia e
pureza de cadeluster As colunas seguintes sao as classes dos padrdes repasenta

por notas diferenciadas em intervalos de 0.5 pontos.CNister § por exemplo, so
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Residuo
i}

Figura 8.8: Analise de residuos

h&a padrdes da classe 3, correspondente as notas de 2.5 a&0lukteré puro pois
possui entropia 0 e pureza 1. @uster 9 por sua vez, € menos homogéneo porque

contém exemplos distribuidos em diferentes classes ds,rataforme a Figura 8.9.

De acordo com a Figura 8.9, praticamente todo<lastersformados apresentam
ISIM acima de 90%, o que informa que os padrbes agrupadoslusterssao muito
semelhantes entre si. Ja os indices de similaridade eXtEesna entre unclustere os

outrosclustersndo sao tao altos, sugerindo menor distingdo entotussers

O algoritmo declustering que aplicamos para reconhecer os agrupamentos de
programas similares, Bissecting K-meanapresentado no Capitulo 6, apos formar
osclusters também indica, em percentuais, quais caracteristicadsomeéscrevem e

discrimam uncluster, conforme o exemplo da Figura 8.10.

De acordo com a Figura 8.10, as caracteristicas que melsoredem cCluster 10sédo
0 operadomaior(>), o operadomenoKf<) e ocif, que é o comando de selegioJa
as caracteristicas que discriminar@loister 10séo a instrugaonprimir (funcaoprintf

na Linguagem C), o operadorenor(<) e o operadomaior ou igual(>).

Para a predicdo de notas dos padrdes deluster, selecionamos como caracteristicas

mais relevantes aquelas mais descritivas apontadas jpelotialo declusteringpara
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cid Size 1ISim ISdev  ESim ESdev Entpy Purty | 3 2 4 15 ] 5 25
a 1 +1.000 +0.000 +0.359 +0.000 0.000 1.080 | a a a a 1 a a
1 1 +1.000 +0.000 +0.626 +0.000 ©.000 1.000 | 8 1 8 8 8 8 5]
2 3 +0.951 +0.002 +0.601 +0.060 0.565 B.333 | a 1 a a 1 a 1
3 2 +0.947 +0.000 +0.663 +0.011 0.000 1.000 | 8 8 8 8 2 8 5]
- 2 +0.888 +0.000 +0.641 +0.017 0.000 1.008 | a a a a 2 a a
5 2 +0.970 +0.000 +0.750 +0.013 0.000 1.000 | 8 8 8 8 8 2 5]
5] 4 +0.928 +0.035 +0.714 +0.056 0.000 1.008 | - a a a a a a
7 3 +0.970 +0.009 +0.769 +0.014 0.327 0.667 | 2 8 8 8 1 8 5]
8 2 +0.908 +0.000 +0.712 +0.074 0.000 1.000 | a a a a 2 a a
9 10 +0.922 +0.024 +0.760 +0.021 0.600 ©.500 | 8 3 1 1 5 8 5]

16 18 +0.904 +0.021 +0.754 +0.037 0.483 0.700 | 7 1 a a 1 1 a
Figura 8.9: Resultados de Clustering
Cluster 9, Size: 10, ISim: 0.922, ESim: 0.760
Descriptive: imprimir 28.1%, maior 23.1%, menor 12.1%,
Discriminating: scanf 26.8%, comentario 14.5%, imprimir 13.2%,
Cluster 10, Size: 10, ISim: 0.904, ESim: 0.754
Descriptive: maior 34.5%, menor 19.2%, cif 11.8%
Discriminating: imprimir 56.3%, menor 13.1%, maiorigual 9.0%,

Figura 8.10: Identificacé@o de caracteristicas descrigwvdiscriminantes de clusters

cadacluster Os resultados de predicdo obtidos com essa selecédo deecimtaras
indicam, na maioria das observacdes, que essas caracasréstplicam a atribuicdo de
notas pelo professor aos padroes dealuster Dessa forma, as notas preditas para
0s demais padrdes desse mesustermuito se aproximam das notas atribuidas pelo

professor, conforme apresentamos nos resultados a seguir.

Na Figura 8.11, sdo apresentados 0 numero de erros e aceposdicdo em cada um
dosclustersformados (Figura 8.1). Consideramos erro de predicdo catt@a@auja
nota predita difere em mais de 0.5 da nota real atribuidajpefessor a esse padréo.

Para predicdes com erro entt®.5, consideramos que houve acerto de predicao.

De acordo com os resultados apresentados na Figura 8. Btyatv®s que nadusters
3,4,5,7e 8, um padréo foi predito com sucesso a partir de ainr@ipale treino. No
Cluster6, dois padrdes foram preditos corretamente a partir de uonCliNster2, a
partir de um padr&o de treino, um padrao foi predito certoteoarrado. Oglusters

0 e 1 foram preditos por seus indices de similaridades coremaid padrdes da base.
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Quantidade de Amostras

Anaélise de predigbes nos clusters

-

34
0+ . .
0 1 2 3 a 5 6 7 8 9 10

Clusters

HMEmo >0.5 MEmo<=0.5 ETreino

Figura 8.11: Andlise de predicdes rdgstersda Base A

O padrédo dcCluster Ofoi predito com sucesso, mas o padraoQloster1 foi predito

incorretamente.

Os melhores resultados de predicdo, conforme a Figura 8tdm nos maiores
clusters isto é, noglusters 10 e 9respectivamente. NGluster10, com trés padrées
de treino, predizemos as notas de cinco padrées com apenasanNoCluster9,
com dois padrdes de treino, predizemos quatro notas com nam @s resultados do
Cluster10 foram melhores por ser esdastermais homogéneo que@luster9, isto

€, por conter menasutliers

Dos vinte padrdes da base de quarenta exercicios de pragiamae foram preditos
pelo nosso modelo de avaliagcdo semi-automética, 80% fonaditps com erro

absoluto menor que 0.5.

Dos clusterscom mais de trés padrdes preditosCluster 10 foi o0 que apresentou
menor erro médio, com valor de 0.15. A predicdo de maior eom valor de 2.0, foi
do Cluster 1, que contém apenas um padrao.

A partir dos resultados de predicdo dos maiotkssters temos indicios de que
para uma base maior de exercicios de programacédo, podesdcaogar melhores

resultados. Isso porque se mais padrdes entrarem nelssésrs com uma base
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minima de treino, poderemos predizer notas de grande pestesl padrées e reduzir

consideravelmente o esfor¢co do professor em corrigir re@kercicios.

Das amostras reconhecidas comatliers, conseguimos predizer as notas de 42%
das amostras com erro méaximo de 0.5 utilizando o critérioinagsidade com o
vizinho mais proximo, que pode ser uma amostra de treino opadréo ja pontuado
automaticamente. Esse@sitliers que conseguimos predizer as notas corretamente

podem ter sido agrupadas incorretamenteahasters

Os resultados apresentados sugerem, portanto, que o agmfeados exercicios
de programacdo mais semelhantes @osterse a selecdo das caracteristicas mais
relevantes de caddusterrealizadas pelo algoritmo ddusteringfacilitam a predicéo

de notas por regresséo linear e por indices de similaridades padrdes.

8.3.2 O Experimento V

O Experimento V é a aplicacdo do método de tese apresenta@apitulo 6 sobre a
Base B. Nesse experimento, assim como no Experimento |V, écpcede notas foi
realizada pocluster Para isso, para cadtuster, foi gerada uma matriz de indexacao
cujas dimensdes foram as caracteristicas mais descrip@sadas pelos algoritmos

declusteringpara cad&luster.

Uma vez divididos os padrdes da matriz de indexagéo em teeteste, criamos um
Modelo de Regresséo Linear Mdltipla para callstercom nimero de amostras maior
ou igual a quatro. Para @tusterscom dois ou trés padrdes, realizamos a predi¢do de

nota de um padréo de teste conforme suas similaridades cpadao®es de treino.

A Tabela 8.10 apresenta as informacdes dos modelos des@grasear criados para
cadacluster A primeira coluna da Tabela 8.10 contém a identificacacldster A
segunda coluna informa o nimero de padrbeldeter A terceira coluna contém

o ISIM entre os padrdoes de um mesgioster Quanto maior o valor de ISIM, mais
homogéneo é oluster O valor deT Ana quarta coluna contém o numero de amostras
utilizadas para treino do modelo. A quinta coluna contém mend de variaveis
selecionadas pelo algoritnstepwisea partir do conjunto ja reduzido de caracteristicas

selecionadas para formarem o modelo de regresséo. A sdutemdndica o EPR. Na
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sétima coluna, informa-se o valor @4, isto é, o grau de liberdade do modelo. Os
valores deR? e Ry? sd0, respectivamente, os valores do coeficiente de detsyaure
do coeficiente de determinacao ajustado. As Ultimas duas&sicontém os testes de
significancia estatistica.

Modelos de Regresséo - Experimento V

Cluster n ISIM TA Qtd.Variaveis EPR GL [~ Ra2 EstatisticaF  Valor-p
0 1 - - - - - - - - -
2 4 0.868 3 1 0.4818 1 0.5714 0.1429 1.333 0.4544
3 15 0.876 10 6 0.5974 3 0.8916 0.6747 4.112 0.1367
4 7 0.917 5 0 0.7416 4 - - - -
6 6 0.877 4 0 0.8165 3 - -
7 21 0.937 13 0 0.5685 13 - - - -
8 14 0.911 9 1 0.4807 7 0.5208 0.4524 7.609 0.0281
9 10 0.891 7 0 1.398 6 - - - -
10 17 0.892 11 3 0.4319 7 0.7024 0.5748 5.506 0.0293

Tabela 8.10: Resultados dos modelos de regresséo

Na Tabela 8.10, cCluster 0 contém apenas uma amostra, que, segundo a nossa
estratégia, consideramos como sendoauttier. Por conter apenas uma amostra, ndo
foi criado um modelo de regresséao de predicdo de notas paeelester Nosclusters

4,6, 7 e 9, apenas o coeficiente de interciptfoi estimado para compor o modelo

de regressao, conforme a Tabela 8.11. Os padrdesldsi®ersl e 5 ndo aparecem

na Tabela 8.10 porque as notas de seus padrdes de teste feditagpcom base nas
medidas de similaridade entre os padrdes de treino, corfregultados mostrados na
Tabela 8.13

Os coeficientes de determinacRd e Ry?, o tamanho da amostra, o valor do erro
padrdo, a quantidade de variaveis e os testes estatisticbabeéla 8.10 apontam os
melhores resultados de geragao dos coeficientes do modelgrdeséo para atusters

3 e 10. OCluster8 embora tenha tamanho e numero de amostras de treino pgximo
ao doCluster 3, teve seu modelo formado apenas por uma variavel independe
Dessa forma, mesmo tendo significancia estatistica maigudalosclusters3 e 10,
segundo valores da Estatisti€ae do Valorp, noCluster 8 a variavel selecionada pelo
algoritmostepwisédem pouco poder de explicagdo do modelo, conforme os valleres
R? e R;2. O mesmo acontece comGuster2. Os valores altos dos erros maximo e
médio de predicédo dessgsisters na Tabela 8.12, confirmam o baixo poder da variavel

selecionada do modelo para explicar a variavel dependetde n

Por outro lado, na Tabela 8.11, os modelos dbssters4, 6, 7 e 9, que nao
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foram explicados por um conjunto de varidveis, mas aperlas peeficientego de
intercepto, apresentaram os menores valore&me Padréo e maior significancia
estatistica, conforme o Valore o Valorp (Pr(> |t|)) da Tabela 8.11. O Valop-é a
probabilidade de se obter um Valomaior ou igual aquele observado sob a hipétese

nula. Um Valorp muito baixo indica, dessa forma, alta significancia egtesis

Os resultados da Tabela 8.11 sugerem, portanto, que o mgededdo apenas pelo
coeficiente de intercepto pode indicar uma mesma nota pdos tws padrdes de um

clustercom probabilidade de erro em torno de 0.5.

Coeficientes3p
Cluster Bo Erro padrao  Valot- Pr (> |t])
4 2.4 0.3317 7.236 0.00194
6 3.0 0.4082 7.348 0.00521
7 3.4107 0.1519 2245 8x10°12
9 2.9714 0.5286 5.622 0.0013

Tabela 8.11: Coeficientes de intercepto estimados

A Tabela 8.12 apresenta os valores minimo, maximo e médiaesiduos, isto &,

da variacdo do erro em cadtuster O valorTT é o nUmero de amostras de testes
preditas. Conforme os resultados da Tabela 8. Cluster 5obteve o melhor resultado
de predicdo com erro maximo e médio de 0.17. A nota 4.17 predita 0 padréo de
teste doCluster5 foi obtida pelo seu indice de similaridade com os dois peside
treino do mesmaluster Osclusters3, 4 e 6 também apresentaram bons resultados
de erro minimo, maximo e médio, conforme pode ser observadalbela 8.12. Ja os

piores resultados foram obtidos petidgsters2 e 8 com erro médio maior ou igual a 1.

Residuos - Experimento V
Cluster TT Minimo Maximo Médio

0 1 - - -

1 1 0.96 0.96 0.96
2 1 1.00 1.00 1.00
3 5 0.37 0.63 0.42
4 2 0.30 0.60 0.45
5 1 0.17 0.17 0.17
6 2 0.25 0.50 0.38
7 7 0.09 1.66 0.72
8 5 0.16 2.39 1.14
9 3 0.27 0.97 0.59
10 6 0.03 1.22 0.67

Tabela 8.12: Resultados de predicéo

Embora a Tabela 8.12 aponte erro maximo de predicao de 2:89@duster8, apenas

um padrao dessdusteratingiu esse valor maximo, conforme pode ser observado no



8. Experimentos e Resultados do NAD 165

grafico de residuos da Base B na Figura 8.12. Os demais padiSetustersnao

excederam o valor de 1.66 de erro de predicéo.

O grafico da Figura 8.12 apresenta os residuos das notadetepesditas. De acordo
com esse grafico, ha valores de residuos préximos de zermgt@as baixas (abaixo
de 2.5), medianas (entre 2.5 e 4.0) e altas (acima de 4.@luSer 3, por exemplo,
contém quatro amostras de teste com notas 5.0 e uma com @.ofar¥bta predita para
esses padrdes foi 4.63, 0 que esta muito proximo de seugsalmis. Isso confirma a
eficacia do modelo para predi¢cdo das notas mais altas, o gsgfiefdo pelos valores
dos coeficientes de determinag®&e R,2, pelo alto valor de ISIM e pela quantidade

de variaveis preditoras do modelo gerado pa@luster3 na Tabela 8.10.

Experimento V - Base B

25

1.5

Residuo
05
.

0.0

0.5
.
.

25 3.0 35 4.0 45

¥

Figura 8.12: Analise de residuos - Experimento V

A Tabela 8.13 apresenta os resultados de predicao de notasgmdusterspequenos,
isto &, para oslustersque contém duas ou trés amostras. O padréo de teStidter
5, predito a partir das suas similaridades com as duas ama$y treino, obteve o
menor erro de predi¢cdo, que foi de 0.03. Esse resultado modestificado pelo alto
valor de similaridade SIM entre o padréo de treinQ e o padrédo de tesfée do

Cluster5 na Tabela 8.13, embora a similaridade eiffiiege Tro seja menor.

As Tabelas 8.14 e 8.15 apresentam os resultados finais dedeedle notas das

amostras das bases A e B, respectivamente. Esses resulastosmmcomo a predicéo
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Predicéo por similaridade
Cluster TA TT SIM(Te,Trp) Notareal Notapredita Erro
1 1 1 (Ter, Trq): 0.7808 4.10 3.14 0.96
5 2 1 (Ter,Trq): 0.8908 4.20 4.17 0.03
(Ter, Trp): 0.6399

Tabela 8.13: Resultados de predicdo por similaridade - Base B

de notas por regresséo linear evoluem com a utilizacdo décéédeclusteringpara
retirada deoutlierse para selecdo de amostras e de caracteristicas na fornmeagéo d

modelo de regressao linear.

Andlise de Residuos - Base A
Experimento  Minimo  Maximo  Médio
I 0 5 2.8309
[\ 0.407 2.00 0.3326

Tabela 8.14: Resultados finais - Base A

Na Tabela 8.14, observa-se que o valor do erro maximo degdi@dio Experimento
IV cai em trés pontos em relacdo ao Experimento |, em que apapleca-se um
modelo de regressao linear que foi gerado sem critériosldedmede amostras e de
caracteristicas. No Experimento |V para a Base A, retirarsdumutiers da base e dos
clusters selecionando amostras e caracteristicasctisgerse também predizendo as

notas porluster, alcancamos erro médio de 0.33 e erro maximo de 2.0 para a Base A

Andlise de Residuos - Base B
Experimento  Minimo  Maximo  Médio
| 0.1367 45884  1.2578
\ 0.03 2.39 0.6809

Tabela 8.15: Resultados finais - Base B

Para a Base B, conforme informa a Tabela 8.15, os valores dené@rhmo, maximo e
médio também cairam em relacdo ao Experimento |, realizaeloss com a aplicacdo

de um modelo de regressao linear.

Os resultados das Tabelas 8.14 e 8.15 confirmam, portaméoype base menor, como
a Base A, e para uma base maior, como a Base B, gquasteringé uma estratégia

eficaz para se obter melhores resultados de predicdo pességrlinear.

Para a Base B, com a aplicacaodfiastering foram geradoslustersmais homogéneos
com valor de ISIM acima de 86% e foi identificado apenasuttier nessa base. Dessa
forma, para amostras muito parecidas dentro decluster mesmo com um grau de

liberdade menor do modelo de regressao, foi possivel prediara algunslusters



8. Experimentos e Resultados do NAD 167

notas com pequena margem de erro apenas com a escolha diestitoaoeficiente

de intercepto na composicao do modelo de regressao linear.

Na Base B, conseguimos acertar com erro maximo de 0.7, 66.6%otesaltas, 76%
das notas medianas e nenhuma das quatro notas baixas tesisiessa base. Nao
conseguimos realizar predicdo com baixa taxa de erro pasmastras com notas
baixas, pois na Base B havia poucas amostras representdd¢isass notas e essas

amostras ficaram distribuidas em diferertesters

Conforme mostramos no Experimento IV, a selecdo de amosdraeido, isto €, das
amostras escolhidas para um professor corrigir, pode mabesaoria e pode conter um
namero menor de amostras. Para isso, devem ser retiradetudtess quando estes
sdo mais homogéneos, ostlierse escolher um nimero minimo de amostras de cada

exemplo diferente presente em giasterpara o professor atribuir nota.

Alcancamos um erro médio de predigdo de 0.68 para 33 amdsttaste. Para a Base
B, apenas 18% dessas amostras ultrapassaram a taxa de egdid@&gde 1.0 e apenas
um padréo foi predito com erro acima de 2.0. Esses resultamdsmam, portanto, a

eficacia do nosso método para melhorar resultados de poediicAotas de exercicios

de programacéao por modelos de regresséo linear.

8.4 Discussoes

O nosso modelo de avaliacdo semi-automatica de exerci@ogprdgramacao
demonstrou precisdo de 80% na predicao de notas de 50% deasmddr40 programas
em Linguagem C. Embora contenha um nimero de amostras pecess® base,
obtida em condi¢des controladas, possui um conjunto reptas/o da variabilidade
de solucdes para uma questdo de prova. Para bases maionesicmaior nimero
de amostras de testes os resultados de aplicacdo do métteta ppresentar melhores
resultados.

O nosso modelo de predicdo de notas de exercicios de progiamndainovador em
relacdo as principais propostas de avaliacdo semi-autama Brasil (MOREIRA,
FAVERO, 2009) e no mundo (XU; CHEE, 2003; NAUDE; GREYLING; VOGT

2010) pelas seguintes razdes:



8. Experimentos e Resultados do NAD 168

1. Utilizamos uma representacdo numérica de programas dgutador para
processamento automatico a partir das palavras reservadaperadores
semanticos que controlam estruturas condicionais e esisite repeticdo em

programas escritos em Linguagem C.

2. A normalizacdo que fizemos da base de exercicios de pragé&mnao
compromete a integridade de informacdes relevantes day@ddnte de um

programa de computador.

3. Tratamos a variabilidade da base de exercicios de pregé&omagrupando os

padrdes semelhantes por técnicasldstering

4. Realizamos a predicdo de notas por partes, isto éclpsters com maiores

possibilidades de sucesso uma vez que os padrdes ja sabaeteslentre si.

5. Ndo temos solugcbes-modelo para predizer notas, mas,tifickemos as
caracteristicas que as descrevem e, a partir dessas dataee, selecionamos
as amostras a serem pontuadas por um professor e que séadaslpara geragéao

do nosso modelo preditor.

6. Conseguimos fazer predi¢cdes precisas para uma base des@onostras porque,
para cadacluster, selecionamos caracteristicas relevantes e, com bass, nela
escolhnemos um conjunto pequeno de amostras represestalds padroes

similares de cadaluster.

7. O modelo realizou com sucesso predicdes de notas altaasne baixas na

maioria das vezes.

Em relacdo ao Item 1, Naude, Greyling e Vogts (2010) e Xu e Ch@@3] utilizam

representacao de programas por AST. Essa representagaeseéocomplexa quando
se leva em consideracdo a variabilidade de solucfes desmgsirpas. Para tratar
esse problema da variabilidade, Naude, Greyling e VogtdQRpropdem realizar
normalizacbes nas variaveis, nas expressodes logicas estratues de controle
condicional e de repeticdo. Porém, o esfor¢co para fazers essanalizacoes,

principalmente das varidveis dos programas, € alto pagagras extensos.

Ja o trabalho de Moreira e Favero (2009), assim como o nosstelmoutiliza

uma representacdo numérica dos programas avaliados. tlleanu métricas de
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software como a métrica de esforco déalstead (HALSTEAD, 1977), a métrica
de complexidade d&cCabe(MCCABE, 1976), o numero de linhas de cédigo, o
namero de declaracdes e a quantidade de palavras resedeadasa linguagem de
programacéo. Porém, ao contrario de Moreira e Favero (20@3)ndo resumimos
as palavras reservadas de uma linguagem de programac¢do miaornamero, mas
guantificamos a frequéncia de ocorréncia de cada palaveavael® nos programas
gue desejamos avaliar. Isso porque entendemos que asgsategervadas sdo as
variaveis que nos dado mais informacdes sobre como um pragidansomputador foi
construido assim como os operadores utilizados em estsutigr controle condicional
e de repeticéo.

Com essa abordagem de quantificar palavras reservadas edmpsrale uma
linguagem, ficamos, porém, reféns do numero de amostrasseéa dpae muitas vezes
ndo cobrem todas essas caracteristicas, o que dificultadazgmwede notas por um
modelo de regresséao linear. Podemos, no entanto, fazerelag@is dessas palavras
reservadas e dos operadores que mais explicam a atribugémaks por um professor.
Reduzindo esse espaco de caracteristicas com essa selag@mnds possivel e

bem-sucedida a predi¢cdo de notas por regressao linear.

Em relacéo ao Item 2, Naude, Greyling e Vogts (2010) propdatarta variabilidade
dos exercicios de programacao normalizando os codigdesfalos programas a uma
forma comum. Nesse caso, estrutufaaninhadas e estruturas de escolha de opgdes
(switch em Linguagem C) seriam reduzidas a estrutifrasais simples. Da mesma
forma, as diferentes formas de estruturas de controle d¢igép como dor (para), o

while (enquanto) e do-while(faca-enquanto) seriam reduzidas a fomuiale.

Nessa abordagem de normalizacdo de Naude, Greyling e \@@i9) porém, ha
possibilidades de haver perda de informacdes relevantasapearacterizacdo de um
programa de computador. Para um professor, por exemple,ggdnteressante saber
se um aluno sabe usar as diferentes estruturas de controdpetecdo. No caso das
estruturasf aninhadas, desenvolveu uma solugao mais eficiente o alnattdjzou
uma estruturaf do que o aluno que utilizou trés estrutuibs Em nossa base de
exercicios, por exemplo, o professor deu nota 5.0 a um alumatae4.75 ao outro

porque o primeiro utilizou menos estruturbsSe o programa do primeiro aluno fosse
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normalizado, segundo a proposta de Naude, Greyling e VAGEO], a estruturé
aninhada seria normalizada em duas estrutfr&s dois alunos, dessa forma, seriam
pontuados com nota 4.75, 0 que seria injusto para o alunoepgadolveu uma solucéo

mais eficiente.

As normaliza¢Bes que realizamos em nossa base de exedd@osgramacao reduzem
algumas ambiguidades de codigo e o tamanho do programa,emtpe comentarios
e stringsséao retirados. Mas n&o perdemos informacao relevante @asgjinstrucdes
e simbolos normalizados apenas mudam de nomesringse comentarios, embora

retirados dos programas, sado contados.

Em relacdo aos Itens 3 e 4, o trabalho de Naude, Greyling es\@@tL0) trata a
variabilidade por normalizacdes, a principio, apenas abzando as variaveis. Nos,
entretanto, tratamos a diversidade de solu¢des sepassnelmelustersque agrupam
os padrbes mais semelhantes entre si e realizamos a preéigéxdas por partes, isto

€, porclusterstratando, assim, a variabilidade das solucdes.

Em relacdo ao Item 5, os trabalhos de Naude, Greyling e V@GEO) e de Moreira
e Favero (2009) realizam predicBes de notas a partir de usa da treino por
eles fornecida. O nosso modelo, porém, seleciona um canjuftimo de padrdes
para formar essa base de treino com base nas caracterfsisiselevantes para,
dinamicamente, o professor atribuir notas. Temos, partantiores possibilidades
de sucesso porque informamos um nimero minimo de amostiaspnoaaveis de

representarem os gabaritos abssters

Em relacédo ao Item 6, 0 nosso modelo, assim como os trabathNawde, Greyling

e Vogts (2010) e de Moreira e Favero (2009), € baseado em uralondd regressao
linear multipla. Mas, mostramos que nosso modelo é menosndepte do nimero
de amostras, uma vez que, utilizando a estratégia de sede@e caracteristicas mais
relevantes para o modelo de predicdo de addster, alcancamos bons resultados de
predicéo.

Quanto ao Item 7, ao contrario do trabalho de Naude, GregiMygts (2010) que
apresentou menor indice de acerto para as notas mais bairasso modelo, para
as notas que foram preditas, acertou com erro maximo de Gétas baixas, médias

e altas com indices de 71,4%, 83% e 100%, respectivamemtirowe o grafico da
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Figura 8.13 relativo a Base A.
Predigéo de notas com erro maximo de 0.5

100,00%

20,00%
G0,00%
40,00%
20,00%

0,00%

Baixas (0.0al1.9) Medianas (2 a 3.9) Altas (4.0a5.0)

Figura 8.13: Resultados de predi¢cdo de notas baixas, médiase

8.5 Melhoramentos

Este trabalho € um passo inicial nas pesquisas que estarseavdiendo para
avaliacdo semi-automatica de exercicios de programagéstafamos nesta secédo até
onde chegamos, o0 que pode ser melhorado nos procedimenegpei@mentacdo e
como avancar a partir do que ja foi desenvolvido.

O algoritmo de avaliacdo semi-automatica de exerciciogalgramacao apresentado
no Capitulo 6 foi implementado praticamente em todos os sassop, faltando
apenas retirar a aleatoriedade na escolha das amostrasiaelester bem como
retirar, quando houver, aautliers de cadecluster A implementacdo desses ultimos
passos possibilitara, conforme mostramos no Experimevitald forma manual,
melhoramentos na geracdo dos modelos de regressdo paralestda Isso seré
possivel porque havera uma melhor selecdo das amostrasmte isto €, das amostras
escolhidas para o professor atribuir notas, para criar umefoode regressao mais

representativo dos exercicios reunidos em um mesuoster.

O primeiro ponto importante a ser considerado na realizal@o experimentos
de teste do método é o conjunto de caracteristicas escolffada representar
o dominio da programacdo em Linguagem C. Neste trabalho, elésianamos
sessenta caracteristicas para representar esse dominias, pdra uma melhor

selecédo de caracteristicas podemos também consideragnjuio dessas sessenta
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caracteristicas, a possibilidade de mesclar as cardicasisnais relacionadas entre
si em novas variaveis, reduzindo assim o niumero de varié@presentativas de um
dominio. Essa sintese poderia ser realizada através daeafeibrial, que é uma
técnica estatistica que pressupde que um conjunto de e&ridliservaveis pode ser
explicado por um nimero menor de variaveis hipotéticas touda (HAIR; TATHAM;
BLACK, 1998). Esses fatores mapeariam, nesse caso, a causiacdomamento entre

as variaveis observaveis. A tarefa da analise fatorieh seeissa forma, descobrir quais
séo esses fatords(i = 1,2,3,...,n) para representar as variaveis independentes do

modelo de regresséo linear formado a partir da seguintgdelaear:
Yi=aptar-Fi+a-Fi+...+an-Fy

Na aplicagdo do método de tese foram escolhidas, dentrerasterdsticas mais
descritivas de cadeuster, dois tercos do nimero de amostras de treino. Através do
algoritmostepwisefoi realizada uma nova selecédo de caracteristicas cantgrehas
as caracteristicas mais relacionadas a varidvel dependetd, segundo o algoritmo
stepwise Em algunslusters porém, conforme a Tabela 8.10, o algoritetepwisendo
selecionou variaveis para compor o modelo de regressamg ssmotas das amostras
desseslustersestimadas a partir do coeficiente de intercfptérabela 8.11).

No caso doslustersem que as notas das amostras de testes foram estimadas dgarti
coeficiente de intercepto, deve-se avaliar se realmengerssressario criar um modelo
de regressao para estimar as notas.

A Tabela 8.16 apresenta as caracteristicas mais dessr@i@lacionadas para cada
clusterformado no Experimento V antes e depois da aplicacéo doitigostepwise

Caracteristicas descritivas

Cluster Antes dostepwise Depois dostepwise
2 opatrib, comentario comentario
3 opatrib, opmais, cif, opmaior, endereco, cimprimir opatrib, opmais, cif, opmaior, endereco, cimprimir
4 opmaior, opmult, opmais -
6 cimprimir, opmaior, cif
7 endereco, opmaior, opmult, cimprimir, opmais, opatrit, cgpand -
8 opatrib, endereco, cimprimir, opmais, opmult, opmaior endereco
9 cimprimir, endereco, opmult, opmais -
10 opmaior, cimprimir, opatrib, opmult, cif, endereco, opmai opmaior, cif, endereco

Tabela 8.16: Variaveis descritivas dolasters

De acordo com a Tabela 8.16 e com a Tabela 8.1@lwsgers3 e 10 consideraram

um maior nimero de caracteristicas selecionadas para campodelo de regressao
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apos aplicacdo do algoritmsiepwise Por outro lado, para oslusters4, 6, 7 e 9,
nenhuma variavel foi selecionada pskepwisepara compor o modelo de regressao,
sendo as notas das amostras de testes delsstsrsestimadas apenas pelo valor do
coeficiente de intercepto, conforme Tabela 8.11. No caseddssters nao foi gerado
um modelo de regressao para estimacao das notas. Dessadexmase realizar uma
pesquisa para compreender por que, das caracteristicaserfantes desselsisters
ndo foi possivel selecionar qualquer uma delas, mesmo qutasrdessas mesmas

caracteristicas tenham sido selecionadas pactusters3 e 10.

No estado atual das pesquisas, ndo conseguimos reconketapscar ostepwise
por gue nao foi possivel selecionar um conjunto de caratitex$ para algundusters

Por isso, torna-se necessario, desenvolver melhoreséggaimpara criar um corpo de
caracteristicas verdadeiramente mais descritivo de cladéer ou descobrir através
das proprias informacdes dlisteringque néo é possivel ou ndo € necessario criar um

modelo de regressao para predicao de notas.

Em nosso método, a identificacdo das caracteristicas nsstias de cadelusterfoi
realizada pelos algoritmos dtustering O rankingdas caracteristicas mais descritivas
foi formado em ordem decrescente do valor numeérico dessasteesticas. Dessa
forma, as caracteristicas que tinham maior frequénciaaeénia foram consideradas
as mais relevantes. Esse critério, porém, em alguns castes,ndio refletir de fato as
caracteristicas que um professor considera relevantegatiacg@io de um programa.
Um exemplo disso é o professor considerar mais importantenemexercicio o uso de

uma estrutura de controle de repeti¢@odo que dez operacgdes de atribuicéo.

Na Tabela 8.17, por exemplo, observamos que as notas dasrasndes testes dos
clusters4, 6, 7 e 9 poderiam ser preditas com melhores resultadosl@atio-se
apenas a média das notas das amostras de treino do que dstiesaas notas a partir

de coeficientes de intercepto. Desse modo, sabendo o queecea os padrdes
desse<lustersde forma que se estimem notas pela média de notas dos padrdes d
treino, podemos realizar boas predicbes sem muito esforgpuatacional. Uma dessas
caracteristicas pode ser o alto valor de ISIM de aloster como, por exemplo, 0s

valores de ISIM doslustersda Tabela 8.17.

Concluindo, para gerar modelos de regresséo linear com maimianca, sugere-se
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Resultados de predigéo - Experimento V

Coeficiente de Intercepto Média
Clusters  ISIM | Minimo  Maximo Médio | Minimo Maximo  Médio
4 0.917 0.3 0.6 0.45 0.01 0.31 0.16
6 0.877 0.25 0.50 0.38 0.21 0.46 0.335
7 0.937 0.09 1.66 0.72 0.11 1.14 0.82
9 0.891 0.27 0.97 0.59 0.058 0.858 0.3

Tabela 8.17: Predicao de notas por coeficiente de interegmbo média

gue se tenha, para cada caracteristica, pelo menos quatstrasmo conjunto de treino
utilizado para formar o modelo (HAIR; TATHAM; BLACK, 1998) argela aplicacéo

do algoritmostepwise Além disso, deve-se verificar se de fato as caracteristicas
do modelo sédo independentes. Para isso, deve-se verificradacoes entre as
variaveis que serdo utilizadas para compor um modelo dess@o linear, descartando
variaveis altamente correlacionadas com outras varideisnodelo. Finalmente,
deve-se analisar cuidadosamente as informacdes estatidtis modelos de regressao,
como os valores dB?, R, e GL, para avaliar se realmente a aplicacdo de modelos de
regressao linear é a solugdo mais viavel para realizar aciede notas em alguns

clusters

8.6 Extensodes

O meétodo de avaliacdo semi-automatica de exercicios padexsendido a outras
funcionalidades de apoio a gestdo de aprendizagem de pragia. Entre essas
extensdes, apresentamos, nas subsec¢fes a seguir, acaedtifde exercicios que
divergem da especificagéo do professor e a detecgédo autardatindicios de plagios

nos codigos-fontes submetidos por alunos.

8.6.1 Identificacdo de solugdes divergentes

Quando as solucdes de exercicios desenvolvidas por alédoosuidas erolustersna
etapaClusterizardo algoritmo de avaliacdo semi-automatica apresentado pauGa
5, podemos identificavutliers nosclustersformados com apenas uma amostra. Esses
outliers podem ser considerados solugdes que divergem do que foitadd em

atividades especificadas por professores ou solugbesansgdma vez que nao foram
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encontradas outras solugdes semelhantes a elas. A Figdrgp8r exemplo, apresenta
as amostras de solu¢cdes da Base A reunidadesters segundo as similaridades entre
suas caracteristicas. Esstissterssao identificados por valores de 0 a 10. Observa-se
gue osclustersnumerados de 0 a 4 sdo formados por amostras que nao se &ssemel
as demais amostras da colecdo. Consideramos, portantopaasrdessedusters
como outliers isto €, como solugbes que divergem da solucdo esperadadsegu

especificacdo do professor.
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Figura 8.14: SolucBes de exercicios reunidackrsters

Analisando as amostras de programas em Linguagem Clastgerscom apenas uma
amostra, observamos que quatro delas sequer compilangre@nfndica a primeira
coluna do grafico delusteringidentificada pela caracteristicampila

Outras informacdes observadas nas amostras do gréaficlisteringda Figura 8.14

foram as seguintes:

1. A solucéo dcCluster Q por exemplo, contém excesso de instru¢des, ndo compila
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e ndo corresponde ao enunciado da questdo. A nota atribelwianpfessor para

essa solucao foi 0.25 de 5.0.

2. A solucéo dcCluster 1contém excesso de instrugdes reunidas em um arranjo para
fazer o programa funcionar de qualguer maneira, 0 que deraang 0S processos
de desenvolvimento da solucao foram forcados e ndo plavegtequadamente.

O professor atribuiu para essa questao nota 0.0 de 5.0.

3. A solucédo dcCluster 2ndo compila e foi iniciada apenas com a declaracdo de
variaveis e com a entrada de dados conforme a Figura 8.15. egaoida foi
colocada nessa solugdo uma estrutnhale (enquantd vazia e emloop. 1sso
indica possivelmente incompreensao do aluno no desenvehitd da solucéo para
resolver o problema especificado pelo professor. A nothuatta pelo professor

para essa solucéo foi 0.0 de 5.0.

4. A solucdo dcCluster 3ndo compila, esta incompleta, contém estrufargpara)
mal construida, confunde operador de atribuicdo (=) comaniee de igualdade
(==) e diverge da especificacdo, conforme a Figura 8.16. A atitbuida pelo

professor a essa solucao foi 0.25 de 5.0.

5. A solugéo dcCluster 4foi apenas iniciada e ndo compila. A nota atribuida pelo

professor a essa solucéao foi 0.0 de 5.0.

#finclude <stdio.h=
#include <math.h>

main ()

{

int gp,gn,vf,vc,e,camp,vice,times=0;
printf("\ndigite numero de gols positivos:\n ");
printf("\ndigite numero de gols negativos:\n ");
printf("\ndigite numero de vitorias fora de casa:\n ");
printf("\ndigite numero de viterias em casa:\n ");
printf("\ndigite numero de empates:\n ");

scanf( "%d%d%d%d%d%d"” , Rgp,%&gn&vf,&vc,&e);
while{times>=10)

{

switch

}

Figura 8.15: Exemplo de solugdo incompleta

A analise dos clusters 0 a 4 da Figura 8.14 nos leva a sugentianto, que as amostras

outliers, sendo solucdes divergentes da especificagéo do professtwy possivelmente
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foram pontuadas com notas muito baixas, conforme os exsmplesentados de cada
clustercontendo apenas uma amostra.

#include<stdio.h>
#include=<math. h>

main()
int p, gp, gn, vf, vc, e, i=1, n=0, n2=0, v=0, v2=0, t;
for (i=1,1<=10,1i++);

printf("digite o nimero do time: \n");
scanf("%d", "&t"):
printf("digite o GP: \n");
scanf("%d", "&gp");
printf("digite o GN: \n");
scanf("%d", "&gn");
printf({"digite o VF: \n“)ﬂ
scanf("%d", "&vf");
printf("digite o ¥C: \n");
scanf("%d", "&vc");
printf("digite E: \n");
scanf("%d", "&e"):
p=5*gp-gn+3*vi+2%*vc+e;
{ if (p>n)
(n==p);
else (n>p>n2)
(n2==p);
H if (n==p)
(t==v);
else (n2==p);
(t==v2);
3}

Figura 8.16: Exemplo de solugéo divergente da especificdg@oofessor

8.6.2 Deteccao de indicios plagios

Uma outra possibilidade a ser realizada a partir do nossaritdg de avaliacao
semi-automatica de exercicios de programacdo é a deteecé@ulidios de plagio

em programas de computador desenvolvidos por alunos. ésraa matriz de
similaridade gerada pelo algoritmo de avaliagdo semiraética, € possivel identificar
guao semelhantes séo as solu¢des desenvolvidas por alunos.

Os indices de similaridade calculados pela medida de sidaldecossenoariam de

0 al1l. O valor O indica dissimilaridade e o valor 1, similaddaotal. Um valor

de similaridade de 0.80, por exemplo, indica que duas setupdssuem 80% de
semelhanca entre si.

A deteccdo de indicios de plagios em programas de compufamtte ser menos
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complexa do que em outros textos porque 0s programas satruidos segundo
uma ordem légica e em uma linguagem formal. Dessa forma ecalaho que
nao conseguiu desenvolver uma solucdo e tenta copia-la deutrmaluno, por ndo
compreender a linguagem e a sequéncia logica do progrardaantalificac6es apenas
nas partes que compreende para ndo comprometer o funciottethogorograma. Essas
partes podem ser a declaracdo de nomes de variavstsy@se os comentarios. Como
0 nosso avaliador semi-automatico retirssagigse 0os comentarios e nao considera o
uso de variaveis na representagdo de programas, € podsivifficar as solugdes muito
semelhantes pelos vetores que representam as solucoesalasgas pelos alunos.

Isso pode ser realizado calculando os indices de similigglantre esses vetores.

A Figura 8.17 apresenta a matriz de similaridade das sadu¢6€luster 7 da Base

B, que é cclustercom maior ISIM (Tabela 8.10). Aparecem em destaque na figura o
indices de similaridade que indicam maior possibilidadpldgio, isto é, indices entre
0.98 e 1. Na Figura 8.18, mostramos os vetores que reprasastsolucdes dGluster

7 da Base B identificadas pbr(i = 1,2,3...21).

A B C D E F G H I J K L M N 2] B Q R S T u Vv
11 12 13 14 15 16 17 18 19 110 111 112 113 114 115 116 117 118 119 120 121
11 1| 0.882|0,945 0,907| 0,966| 0.817| 0,887 0,910( 0,915 0.912( 0970 0826 0914 0930, 0,947 0922 0867 0887 0909 0977 0919
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Figura 8.17: Identificacédo de indicios plagios por indicesidilaridades

Na Figura 8.17, em amarelo, estdo os vetdree l1g que tém similaridade 1, isto é,
de 100%, conforme a matriz de similaridade da Figura 8.16Ge®fa-se que as duas
solucdes sédo idénticas, o que pode ser caracterizado cagio.pl

Os vetoredy4 e 121, marcados de rosa na Figura 8.18, possuem 99.8% de siradarid
conforme a matriz de similaridade da Figura 8.17. Nesse, @asolucadi4 contém
algumas pequenas diferengas em relacBe, mdo compila e ndo funciona, conforme

os valores iguais a 0 nas primeiras duas colunas do vetg).deso sugere que a copia
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foi mal sucedida, uma vez que o programa nao funcionou. O mesWnNtece com

a solucadjp em relagéo a solucdee, ambas marcadas de azul. Conforme pode ser

observado, solucdgg é praticamente idéntica a soludég o que indica fortes indicios

de plagio.
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Figura 8.18: Exemplos de exercicios com indicios de plagio

A Figura 8.19 apresenta os codigos dos programas l»1. Conforme previsto, no

programd 4, que ndo compila, o autor da solugéo fez alteracfes aperesizmacao

de variaveis e nastrings o que sugere fortes indicios de plagio.

Programa 121

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h=

int main(int argc, char *argv[])
{

int x=0, yi1=0, y2=6, P, GP, CN, VF,

int T1=0, T2=0, T3=0;

printf("TIME1: digite o numero de
scanf("%d %d %d %d %d", &GP, RGN,

P = 5%GP - OGN + 3%WF + 3*VC + E;
1=p8

printf("TIME2: dlglte o numero de
scanf("%d %d %d %d %d", &GP, &GN,
P=5%P - GN + 3*VF + 3*VC + E;
T2 = P

printf("TIME3: diglte o numero de
scanf("%d %d %d %d %d", &GP, &GN,
P = 5*GP - GN + 3*VF + 3*V( + E;
13 =8¢

printf("Timel:%d , Time2:%d ,

AF((T1>T2) 8& (T1>T3))

{
printf(" campeao: T1");
LF(T2>T3){
printf(" vice-campeao: T2"
1
else{

Tim

Ve, E;

GP, GN, WF, VC, E ");
BVF, &VC, &E);

GP, GN, VF, ¥C, E ");
8VF, 8VC, &E);
GP, GN, VF, VC, E ");

&VF, &VC, &E);

ed:%d \n", T1, T2,

)i

printf("vice-campeao: T3");

}

I

Figura 8.19

hin(lud? <stdio.h>
#include <stdlib.h>

{

int timel,

scanf("%d %d %d %d %d",
P = 5*GP - GN + 3*VF +
T1=p;

printf("time2:Digite o
scanf("%d %d %d %d %d"
P = 5%GP - GN + 3*VF +
T2=P;

printf(“time3:Digite o
scanf("%d %d ¥d %d %d",
P = 5%GP - GN + 3*VF +
T3=P;

printf("timel;%d
LF((T1=T2) &&(T1>T3)){

if(T2>T3){

: Exemplos de plagio

time2, timed,

S time2:%d

printf("campeao:

Programa 114

int main(int argc, char *argv[])

P=B, GP, GN, VF, VC, E,

&GP ,BCN,&VF ,BVC ,&E);
ZMC 5 E5

numero de:\nGP:\nGN:\nVF:\nVC:
. &GP, BCN,&VF ,&VC,8E);

2*°WC + E;

numero de:\nGP:\nGN: \nVF:\nVC

&GP ,BGN ,&VF ,&VC ,&E);
2%WEC + E;

Sime3 %d",

T1,T2,7T3);

T1");

printf("o vice campeao:T2");

else(

printf("vice campeao:73");

T1=0,

T2=0,

printf("timel:Digite o numerc de:\nGP:\nGN:\nVF:\nVC:\nEz\n\n");

\nEz\n\n");

\nE

\n\n");:

T3=0;
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8.7 Conclusao

Neste capitulo apresentamos a aplicacdo do nosso métodormia fjradativa e
completa. Nos experimentos parciais, mostramos que umnojegueno de amostras
e a falta de critério para selecionar um conjunto repretentde amostras afetam
0s resultados de predicdo por modelos de regressao lineaauRo lado, utilizando
algoritmos declusteringpara auxiliar a remocéo aeitliers a selegdo de amostras mais
representativas e a predi¢cao de notasheter, podemos alcancar melhores resultados

na aplicacdo de um modelo de regressao linear multipla.

No experimento de tese, mostramos que selecionando també&aracteristicas ou
varidveis de um modelo de regressdo para czdater, isto é, identificando as
caracteristicas descritivas de cazlaster, podemos utilizar um conjunto de treino
menor. Reduzir o conjunto de treino implica em reduzir o nanderexercicios a serem
corrigidos por professores. Essa foi uma vantagem do noésmdmporque podemos

reduzir em até 70% o esforco de corre¢cdo manual de um prafesso

Uma outra importante vantagem do nosso método é que, mesmpaucas amostras
reunidas enclusters conseguimos reduzir o erro de predicdo tanto em uma base
pequena quanto em uma base grande de amostras. Isso pargesters mais
homogéneos pode reduzir a dependéncia de uma alta capadeaptneralizacao de

um modelo de predicéo de notas.

Nos experimentos parciais, os modelos gerados indicaramomeero de predicéo para
notas medianas e maior erro para as notas altas e baixasshesitiados de aplicacéo
do método de tese mostram resultados com erro de até 10% erda&ledtas baixas,

83% das notas medianas e 100% das notas altas.

Os resultados demonstram, portanto, que combinando ac&de aprendizagem
nao-supervisionada delustering e de aprendizagem supervisionada de regressao
linear, podemos aumentar a confianca de predicdo de um medalbbém reduzir

a dependéncia de um numero alto de amostras, desde que fam@astersmais
homogéneos de forma que seja possivel selecionar amostiestels mais semelhantes

as amostras de treino.

A representacdo vetorial e olustering como partes do processo de avaliacdo
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semi-automatica de exercicios, podem também ser utiliz@adoa reconhecimento
de solugbes submetidas que sejam divergentes da espémfidagprofessor e para
a deteccdo automatica de indicios de plagios. Essas egtertkd método de

tese possibilitam ao professor ter uma visao dos processakesenvolvimento de

programas em Linguagem C bem como compara-los para avatigmlégdade das

solucdes e analisar suspeitas de plagios.

Para dar continuidade as pesquisas, apresentamos na Seaefjuéas consideracdes
sobre numero de amostras e de caracteristicas que podeanajuelhorar os modelos
de predicéo por regressao linear ou nos levar a utilizaasu#écnicas que oferecam

mais eficacia e menos esfor¢co na predicao de notas.



Capitulo 9

Experimentos e Resultados do NAF

A estratégia do nosso sistema de recomendacéao é tratamaaredacao de atividades
como uma tarefa de classificacAuwiltilabel que consiste em associar uma ou mais
classes a uma instancia (ZHANG; ZHOU, 2007). Para isso, ®ms& analisa
perfis multidimensionais de alunos e, com base em um histdgcrecomendagdes
feitas manualmente, recomenda-lhes classes de atividadé&sme as similaridades

apontadas pelas variaveis dos perfis que ja receberam redagies.

Para avaliar essa estratégia de recomendacédo de classesddel@s, nds obtivemos,

a partir de atividades de programacéo resolvidas por aldoasirso de Engenharia
Elétrica da Universidade Federal do Espirito Santo, ascandes realizadas
por um professor para uma turma de programacdo em Linguagerbe€sas
recomendacfes uma base de exercicios foi gerada, a @aBAR (Formative
Assessment RecommendatioRecomendacdes de Avaliacdo Formativa), composta
por 1784 amostras de programas em Linguagem C. Esses pragsa@imasolucdes
desenvolvidas por cerca de 50 alunos para 39 atividadesgiesppor um professor

e que foram distribuidas em sete tarefas e uma prova.

Os resultados obtidos, sob diferentes métricas de avali@gg@firmam a eficacia do
algoritmo ML-KNN em recomendar classes de atividades. @eraxentos indicam
gue o ML-kNN imitou corretamente as decisdes humanas nan&odacao de classes

de atividades em 96% das vezes com 89% de precisdo média.

Este capitulo estd organizado conforme a ordem a seguir.eb@0®.1, explicamos
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a base experimentalls-FAR Na Secdo 9.2, descrevemos o0s procedimentos de
experimentacao realizados. Na Secao 9.3, apresentamassua$ados, 0S novos
significados das métricas de classificagidltilabel e as discussdes. Na Secao 9.4,

concluimos com as consideracgoes finais.

9.1 A Baseds-FAR

Para avaliar as dificuldades de aprendizagem dos estudantemedia-las, um
professor selecionou de cada exercicio aplicado, um maeedolucéo, isto €, a melhor
solucao desenvolvida por um aluno para ser o gabarito dasosdiucdes. Cada solucéo
desenvolvida, incluindo a solugéo-gabarito, foi entasesgntada por um conjunto de
variaveis de avaliacdo (ou dimensdes), cujos valores farénequéncia de ocorréncia
de palavras reservadas da Linguagem C, simbolos e operadtiegss indicadores

de compilacdo e execucdo correta. Os textos de comenté@sogjentificadores

de variaveis e 0s textos dgrings presentes nas solu¢des dos alunos ndo foram

considerados no processo de avaliagao.

Os desempenhos em cada variavel de avaliacdo foram calsudaddindo-se o valor
da variavel pela sua correspondente na solucdo-gabaritmnd® os desempenhos
nas variaveis escolhidas pelo professor para avaliar uividaate estavam abaixo de
0.7, o professor recomendava as classes de atividadesniefeaos contetdos dessas
variaveis de avaliacdo. Se em relacao as variaveis do tmbadedessem a 1, classes
de atividades de desenvolvimento eficiente de programasre@mendadas.

Em resumo, através do SOAP, obtivemos 1784 programas emudgegn C
submetidos por alunos. Esses programas foram repressrpad®7 variaveis de
avaliacdo e associados a 19 classes de atividades de pepg@mA Figura 9.1 é
um exemplo de como trés perfis de alunos foram mapeados vessa®is e como as
classes de atividades foram recomendadas pelo professor.

Na Figura 9.1, os trés estados de pedils, A2 e A3 sdo representados pelos
desempenhos dos alunos em uma atividade de programacaatizagtade-exemplo é

descrita conforme o enunciado:

Escreva um programa C que leia o voto de uma pessoa em uma urmeficdo Leia o nimero do candidato votado pela pessoa,
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assessment variables (attributes)
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Figura 9.1: (A) Mapeamentos de perfis em variaveis de alifB) Classes de Atividades
(1 = Recomendada; 0 = Nao-recomendada)

conforme legenda, e mostre na tela o nome e o nimero do candidatbids. Em seguida, o programa deve perguntar se a
pessoa confirma o voto. Se sim, deve aparecer a mensagem: "Vototeololy Sendo, deve aparecer a mensagem: "Voto ndo

confirmado!”.

Nessa atividade, o professor avaliou 0 uso das vari@eigile, run, if, else, switch,
case, breale default As duas primeiras variaveis indicam se um programa comnpilo
e executou, respectivamente. As demais variaveis refgegsenpresenca dekensda

Linguagem C que caracterizam estruturas de controle dondis.

De acordo com essas variaveis de avaliacdo, as principaised recomendadas foram
as seguintesf structuree switch structure Quando o aluno apresentava desempenhos
abaixo de 0.7 emf ou else a classef structure foi recomendada. Quando o0s
desempenhos estavam abaixo de 0.7 nas varidvaish, case, brealou default

foi recomendada a classavitch structure Caso o aluno obtivesse desempenhos
abaixo de 0.7 em todas as variaveis avaliadas ou se o0 selamaao compilasse,

a classaunderstandingera recomendada. Se em todas as variaveis o aluno obtivesse
desempenhos maiores que 0.7, a clasdbingera recomendada, significando que o
aluno ndo precisaria fazer atividades relativas a esseslmos. Quando o programa
do aluno ndo compilava, além da classgderstanding era recomendada a classe
depuration Se ndo executasse corretamente, recomendava-se aexasséon Por

altimo, se os desempenhos do aluno em qualquer uma daseiara@aliadas fosse



9. Experimentos e Resultados do NAF 185

Base cC A | DC CD MNC RC

ds-FAR 19 37 1784 54.93% 2.03 8 31.58%

C: numero de classes

A: nimero de atributos

I: nmero de instancias

Legenda: | DC: percentual de instancias pertencentes a mais de uma classe

CD: nimero médio de classes por instancia

MNC: nimero méaximo de classes associadas a uma instancia

RC: percentual de classes raras (contendo menos que 5% teias na base).

Tabela 9.1: Informacdes sobrele-FAR

Conjunto de treino Conjunto de teste
Bases C A DC CD RC* DC CD RC
Business & Economy 30 438 42.20% 1590 50.00% 41.93% 1586 43.33%
Recreation & Sports | 22 606 30.20% 1.414 18.18% 31.20% 1.429 18.18%
RC*: percentual de classes raros
(contendo menos de 1% das instancias da base).

Tabela 9.2: Bases de paginas web do Yahoo.com (ZHANG; ZHOQX)20

acima de 1, recomendava-se a clasBiiency entendendo-se que o aluno utilizou

instrucdes em excesso para desenvolver uma simples solucao

A Tabela 9.1 contém as principais estatisticas das caistatas da base de exercicios
ds-FAR Conforme pode ser observado, mais da metade das instaoakssFARsao
rotuladas com mais de uma classe. Em média, cada amostnaadeotom mais de

duas classes, e pelo menos uma instancia € associada as#esc!

Para melhor compreender o nivel de dificuldadeddeFAR nds escolhemos duas
das bases de paginageb do Yahoo.com(ZHANG; ZHOU, 2007) para comparar
suas caracteristicas com as caracteristicadseléARe para avaliar a performance do
algoritmo ML-KNN. A Tabela 9.2 apresenta essas duas bases. ddda um delas, o
conjunto de treino contém 2000 amostras de documentos eeaste B0O0O0 amostras
(ZHANG; ZHOU, 2007).

De acordo com as Tabelas 9.1 e 9.2, verifica-se que as basesyuapweb do
Yahoo.com sdo maiores em relacdo ao numero de classespdéoatrde classes raras
e do percentual de classes raras do que a base de exercicied=4& No entanto, o
ds-FARtem um percentual maior de instéancias associadas a maisalelasse e um

valor médio de classes por instancias mais alto.
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9.2 Procedimentos

Para identificar e automaticamente recomendar classesvitadés de acordo com
as variaveis de avaliacdo que precisam ser melhoradasssificador ML-kNN foi
aplicado nods-FAR Noés descrevemos a seguir o procedimento que foi usado para

ajustar o algoritmo e testar sua performance.

Inicialmente, a base foi dividida em duas partes: o conjdetdreino/validacdo, que
contém 1338 instancias (75% da base), e um conjunto de tasiEnclo 446 instancias
(25% da base).

As performances do algoritmo ML-kNN foram avaliadas usadderentes valores
para o numerd de vizinhos mais proximos, e a métrica usada nessa avaliacéo

one-error. O menor valor dene-errorfoi a melhar performance obtida.

O conjunto de treino foi divido em um conjunto de 1004 inst@saque foi usado para
construir o classificador, e um conjunto de 334 instanciasatildacdo, que foi usada

para avaliar a performance do classificador para cada cag#mrdos parametros.

Depois desse passo, um teste foi realizado vinte vezezaumialo particdes randémicas
para treino e teste. Para avaliacdo, as meétricas utilizatasn hamming loss
one-error, coverageranking losse average precisionEssas métricas foram explicadas

em detalhes no Capitulo 5.

9.3 Resultados

A Tabela 9.3 mostra os resultados de avaliagdo do algoritiadINN sob diferentes
métricas de avaliacdo de classificagaoltilabel tais comohamming loss, one-error,
coverage, ranking loss average precisionquando aplicadas ais-FARe as bases de
paginasweb Business & Econong/Recreation & Sportglo Yahoo.com(ZHANG;
ZHOU, 2007). Sendo as bases d@hoo.comuma referéncia no dominio da
classificacdo de documentos, nosso objetivo foi executaesmu algoritmo nessas
duas bases e nds-FAR para avaliar os resultados do algoritmo no contexto da

recomendacéo de atividades reformulada como um problemlasisficacdo.

Os resultados da métribmmming lossiods-FAR de acordo com a Tabela 9.3, indicam
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Algoritmo ML-kNN

Bases Hamming Loss One-error Coverage Ranking Loss  Average stoeci

ds-FAR 0.04 0.11 2.3 0.05 0.89
Business & Economy 0.0269 0.1213 2.1840 0.0373 0.8798
Recreation & Sports 0.0620 0.7057 5.1010 0.1913 0.4552

Tabela 9.3: Resultados do algoritmo ML-KNN

que o algoritmo ML-kNN alcanca 96% de acuracia ao sugerilasses corretas de
atividades para os perfis de testes. Além disso, o algoriamdém tem, conforme
o valor deone-error, apenas 11% de probabilidade de indicar incorretament® e@om
principal uma classe pertinente para cada instancia. @ 2&8gparacoverageindica
que, para a@ls-FAR na maioria das vezes, o classificador sequencia entresasasses
de atividades aquelas que mais provavelmente um professomendaria para um
perfil de aluno. Como a maioria dos perfis d®-FARs&0 associadas a mais de uma

classe, h4 alta preciséo nessa tarefa de recomendacaoidizoats.

De acordo com a Tabela 9.3, nos resultados de performanclgalitrao ML-kNN

no ds-FAR a maioria das métricas estdo entre os valores alcancatiss rpesmas
métricas nas bases d@hoo.comque tém um numero muito maior de instancias,
classes, atributos e percentual de classes raras (ZHANGUW/I2007). Os valores
de one-error e average precisiorpara ods-FAR apesar de estarem fora da faixa
de resultados para as basesY#hoo.comestdo muito proximos aos valores dessas
métricas para a badgusiness & EconomyEsses resultados mostram qudsFAR
comporta-se de forma similar a outras bases multirrotslaak classificacdo de
documentos. Isso demonstra que a recomendacao de atwidade ser reformulada

como um problema de classificagaailtilabel

O grafico da Figura 9.2 ilustra quéo dificil € analisaiseFARe as bases déahoo.com
Cada métrica na Figura 9.2 é representada por um raio que-secnho centro do
circulo. Seu valor varia de 0.0, no centro do circulo, a 19bwdas no circulo. O
resultado alcancado por um algoritmo em relacao a métrida, @eentdo plotado sobre
0s correspondentes raios. Os menores valores das méigsicesing lossranking loss

one-error, e coverageapontam para os melhores resultados.

A normalizacdo deoveragefoi realizada para que seu valor fosse ajustado para um

valor entre 0 e 1 na Figura 9.2 dividindo o atual valor @®eragepor |C| — 1.
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Da mesma forma, para desenhar os resultadoavedeage precisiono grafico foi

desenhado com o valor deerage precisiomormalizado para-1 average precision

— Recreation&Sports
Business&Economy
— (S-FAR

1,000

Hamming Loss

Figura 9.2: Andlise de dificuldade da bateFAR

Na Figura 9.2, quanto maior a area do desenho geométrica, difagil € a base.
Dessas trés bases, a b&sereation & Sportg a mais dificil. Cds-FAR embora tenha
menos instancias, classes e atributos que as bas@hdo.comapresenta um nivel de
dificuldade comparavel a baBeisiness & Economyue € também considerada uma
base dificil, segundo (ZHANG; ZHOU, 2007).

O grafico da Figura 9.2 e as caracteristicagldd-ARna Tabela 9.1 comparadas as
caracteristicas das bases de pagimebdo Yahoo.comma Tabela 9.2 indicam que o
ds-FARn&o é uma base menos complexa no contexto da classificac&cut@ehtos.
Além disso, os resultados mostram que o algoritmo ML-kNN éagfitanto para a
classificacdo de documentos quanto para a recomendacavidiedats de acordo com

os perfis de alunos.
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9.3.1 As metricas de avaliacdo de classificacdaultilabel como

instrumentos de avaliagéo formativa

Os resultados das métricas de avaliagdo de classificagéitabel podem ter novos
significados quando consideradas como instrumentos déagd@al que auxiliam
professores no monitoramento da aprendizagem de seussauno melhoramento

da préatica de ensinar programacao.

A métrica hamming loss por exemplo, € um indicador que ajuda um professor a
avaliar a eficicia da remediagéo do processo de aprendizdgrés da recomendacao
de atividades. Um baixo valor deamming lossndica a eficacia do sistema em
recomendar de fato conforme as caracteristicas de cadddiperfil de aluno. Isso
significa que ogemédioscorretos sédo sugeridos para cada tipgdeienteconforme

0s sintomasapresentados. Dessa forma, sabendohaonming losjue as classes
de atividades foram corretamente recomendadas, o profpssiera visualizar as
caracteristicas de perfis para compreender por que essasxfaram recomendadas,

isto é, quais as possiveis causas das dificuldades de ag@ganh de seus alunos.

Um exemplo de como um professor pode compreender as difdadate aprendizagem
de seus alunos é mostrado nos gréaficos da Figura 9.3. No gddi®erfis de
estudantescada estudante A, B, C, D, E ou F, é representado por um conjiento

caracteristicas, conforme grafico da Figura 9.1.

No grafico de classes de atividades recomendadas da Figyrpa®a cada uma das
classes de estudantes, um conjunto de dezenove classeddbilas sdo mostradas.

No primeiro gréfico, o de perfis de estudantesiflents’ Profil quanto mais forte for a
tonalidade de vermelho em uma coluna, mais significante gateaistica dessa coluna
em um perfil. Da mesma forma, quanto mais fracas sao as tadadle vermelho,
menores sdo os desempenhos de um aluno. J&, no gréfico des cleesmendadas
(Recommended Clas3gea cor vermelha em uma coluna, que representa uma classe
de atividades, sinaliza que essa classe foi recomendaaaipaperfil de aluno. A cor
verde indica auséncia de desempenhos em uma caractenistmaneiro grafico e a

cor branca, no segundo grafico, indica valor nulo para unsselandicando que esta

nao foi recomendada para um perfil.
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Figura 9.3: Um exemplo de classes de atividades recomesg@ada alguns perfis

Conforme a hierarquia de estudantes nos dois gréaficos daaFdg8yr observa-se que,
para cada par de estudantes com tém perfis similares (F/E,AZH),no primeiro

gréafico, o mesmo conjunto de classes de atividades é recas@nd segundo gréfico.
Por exemplo, as classes 8, 9 e 19 sdo recomendadas paradentsuF e E. Da
mesma forma, as classes 4, 7 e 19 sdo recomendadas para dentesttA e B.

Para compreender por que essas classes sdo recomendagas,sde observadas
as caracteristicas coincidentes (em vermelho) em cadaepastddantes com perfis

semelhantes no primeiro grafico da Figura 9.3.

Como o valor dehamming lospara ods-FARé 0.04 (Table 9.3), isto é, um valor
baixo, mostramos a corretude de recomendacao de classdwidadas e que as
caracteristicas dos perfis associados a essas classeaexph possiveis causas das

dificuldades de aprendizagem para cada tipo de perfil desggtida maioria das vezes.

A métricaone-error, por sua vez, por ser utilizada nas acdes de avaliacédo fgemat
de um professor porque ela fornece uma indicacdo dos cadajite certos grupos
de estudantes estao apresentando mais dificuldades. BEsg#v ocorre porque um

baixo valor deone-error significa que o classificador escolhe com mais confianca a
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classe de atividades mais provavel para cada estado de geistudante. Desse
modo, se uma classe é altamente recomendada para etudamtestados de perfis
semelhantes a esse estado de perfil, tal como a dassestrada na Figura 9.4, entéo
muito provavelmente essa classe aponta para os conteldasstyudantes com esse
mesmo perfil mais tém dificuldades. Essa informacéo ajudéamo, um professor a
identificar os conteudos que ele precisa dar mais énfaggememdo a pratica de seu

ensino para melhorar a aprendizagem de seus alunos.

(Vi)
= O
v2) \ STUDENT
e =) — O —
V3) / _
. . @ = O TOP CLASS

Figura 9.4: A recomendacéao da principal classe

Na Figura 9.4, a classg é a classe do topo dankingrecomendada para um estudante.
Essa classe foi a mais recomendada para os vizwihd's eV3. Nesse caso, o contetdo

de atividades associadas a classpode ser melhor assistido por um professor.

Um alto valor para a métricaverage precisiorestende a interpretacdo da métrica
one-errorao indicar que as classes recomendadas mais préximas dddapoking
sdo aquelas mais apropriadas para estudantes com perfezesn@ cujos conteudos

precisam receber maior énfase de ensino pelo professor.

O valor decoveragepara ods-FARna Tabela 9.3 indica que o sistema recomendador
desce aproximadamente duas classesaméing para recomendar todas as classes
pertinentes para um perfil de estudante. Como o nimero médiasses de atividades,
por exemplo, nals-FAR é 2.3 (Tabela 9.1), o sistema recomendador na maioria das
vezes recomenda primeiro as classes de atividades maistamigs para um perfil de
estudante. Em seguida, recomendam-se classes que saomeoidantes ou algumas
vezes nao-pertinentes. O valor obtido peoaeragesugere, portanto, que o sistema
recomendador, em geral, ndo recomenda classes de atwini®s relevantes antes

das classes que, de fato, seriam sugeridas por um professor.
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Perfis | Classes pertinentesrankingsde classes recomendadas
1 C3 C3
2 C7,C4 C4,C7
3 C19,C7 C7,Cs,C19
4 C19,C7 C7,C19
5 C7 C7
6 Cs, C19,C12,C13,Co Cs, Co, C10,C19
7 Cs, Co Cs, Co
8 C1 C1

Tabela 9.4Rankingsde recomendacdes

A Tabela 9.4 mostra como, em nosso sistema, algumas class®s fecomendadas
para alguns perfis de estudantes. O valor 2.3 pavaragena Tabela 9.3 nds-FAR

nos leva a entender que, para todos os perfis da Tabela 9.4egsad0 descer pelo
menos trés classes rnkingde recomendacgdes para recomendar cada uma das classes

pertinentes para cada perfil.

O baixo valor 0.05 paraanking lossno ds-FAR (Tabela 9.3) confirma que, na
maioria das vezes, as classes pertinentes ndo sao recalasratzaixo das classes
nao-pertinentes. Na Tabela 9.4, por exemplo, somente dis Bee 6 tém classes
nao-pertinentes sendo recomendadas acima de classesipedi no seranking de
recomendacdo. No Perfil 3, a classe que é ndo-pertinente, € recomendada acima
de c19, que € uma classe pertinente. No Perfitfy, uma classe ndo-pertinente, foi

recomendada acima da classe pertinepge

Os valores deone-error, average precisiore coveragesugerem, portanto, que as
primeiras classes recomendadas emranking para cada perfil de estudante mais
provavelmente representam os contelddos de aprendizagemprecisam de maior
atencado do professor para remediacdo do processo de aagemi de programacao.
Jé os baixos valores @®veragee ranking lossindicam que classes de atividades ndo
relevantes para um tipo de perfil de aluno ndo sado recomesidadaente das classes

mais relevantes, o que sugere precisdo de recomendac&ietnarecomendador.

9.3.2 Discussoes

A classificagdomultilabel € uma estratégia viavel para sistemas recomendadores
baseados em similaridades de itens (KATAKIS; TSOUMAKAS;AHAVAS, 2008;
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SONG; ZHANG; GILES, 2011; LOPEZ et al., 2012) e de perfis. Resgtudo, nos

demonstramos a viabilidade dessa Ultima abordagem atlavagoritmo ML-kNN.

Os experimentos de recomendacéao por classificagdtlabel através do algoritmo
ML-KNN na baseds-FAR obtiveram resultados bem superiores aos resultados do
mesmo algoritmo na classificacdo das base¥atwo.con(ZHANG; ZHOU, 2007).
Esses resultados poderiam sugerir qudseFAR é uma base com baixo nivel de
dificuldade. No entanto, o vocabulario das bases de pagieasio Yahoo.comeé
muito mais amplo do que o vocabulario ds-FAR que é composto de programas de
computador em Linguagem C, uma linguagem de programacao ccabwiario mais

reduzido.

Apesar disso, de acordo com os resultados do grafico da Fgiraosso modelo de
representacao de perfis combina documentos que séo rapdEssepela frequéncia de
ocorréncia de termos em documentos (ZHANG; ZHOU, 2007) gspepresentados
pelos desempenhos baseados em variaveis de avaliacdo ABAYMONTAZER,
2009). Nossa representacao de perfis é, portanto, um meio tartre a representacao
de perfis para recomendacdo (BAYLARI; MONTAZER, 2009) e a repméacdo de
documentos para classificacdo (ZHANG; ZHOU, 2007).

Embora haja véarias bases disponiveis para experimentagio sistemas
recomendadores, incluindo sistemas recomendadores TERNQWSELIS et
al., 2011), nos tivemos dificuldades em obter bases quenfo$senadas por um
representativo numero de amostras com recomendacdezadzaipelo especialista
humano para os estados de perfis de estudantes com difdieosase dificuldades de
aprendizagem. @s-FAR conforme descrito na Sec¢éo 9.1, € uma base adequada para
esse tipo de problema.

Pelo nimero de amostras, pela referéncia do especialistarfaunas recomendacdes
e pela representacdo de estados de perfis baseados em desesgadculados a partir
dos préprios programas do alunosde-FARpode ser considerado uma importante
contribuicdo para a area de sistemas recomendadosHBRpode, desse modo, ser
utilizado por outros pesquisadores para reproduzir noxpsranentos no dominio de

sistemas de recomendacao.

O ds-FARe as bases de paginagbdo Yahoo.contaem na mesma formalizacéo de
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problema apresentada no Capitulo 6, embora sejam aplicaddgezentes dominios
de conhecimento. Conclui-se entdo que o ML-KkNN demonstra geséormance
tanto para problemas de dificuldade mediana como a recog@&mdde classes
de atividades quanto para niveis mais complexos de claggificde documentos,

conforme confirmam os resultados da Tabela 9.3 e da Figura 9.2

Os resultados das métricas de avaliacdo de classificacdtiabel da Tabela 9.3
sugerem que as principais classes de atividades sédo redadasnde acordo com
as dificuldades de aprendizagem de cada estado de perfil deaes e que
essas recomendacfes geralmente estdo em concordanciascoecomendacoes
realizadas por um professor. Esses resultados nos fornexkoadores de que o
ranking de classes recomendadas para cada perfil representa otoargustividades
mais importantes para estudantes melhorarem a sua amgedizno dominio da
programacédo. Recomendando, portanto, as principais aeslds atividades para cada
perfil de aluno, estendemos a proposta de recomendacaonsegleede atividades

desenvolvida por (KLASNJA-MILICEVIC et al., 2011).

Neste estudo, assumimos que atividades de programacaongeé-classificadas nas
classes que foram recomendadas. No entanto, a classificad@ilabel pode também
ser utilizada para classificar descri¢cdes das atividadesedaa forma que documentos

séo classificados em uma ou mais classes (ZHANG; ZHOU, 2007).

Embora tenhamos utilizado neste trabalho o algoritmo MINkphra a tarefa de

recomendacédo de itens por classificagédtilabel outros algoritmos, de equivalente
ou melhor performance que o ML-KNN, poderiam ser utilizagasa 0os mesmos

propositos (ZHANG; ZHOU, 2007; TSOUMAKAS; KATAKIS; VLAHAWS, 2011).

9.4 Conclusao

Neste capitulo, mostramos como a recomendacédo de atigittedeada em perfis de
estudantes pode ser tratada como uma tarefa de classificed@iabel em que uma
ou mais classes de atividades sdo associadas a cada pedildarge. Um perfil &
caracterizado pelos desempenhos de um estudante em uidadside programacao.

Para realizar a recomendacéo de classes de atividadest{ilimsmnos o algoritmo
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ML-KNN (ZHANG; ZHOU, 2007). Em nosso contexto de recomeréa@ ML-KNN
indica as classes de atividades mais provaveis associadas gerfil de estudante

conforme as classes que foram associadak gizénhos mais proximos desse perfil.

Nosso modelo de recomendacéo aplica principios de avaliag@ativa para remediar
a prética da programacao, indicando classes de atividagesim estudante deve
resolver para melhorar a sua performance em diferenteavessi de avaliacao.
Com um sistema recomendador, ndés temos como objetivo tramsfoestados de
perfis promovendo éxitos nas variaveis de avaliacdo e delsencompeténcias em
programacao de computadores.

Com a nossa estratégia de recomendacao, que € orientadasaméfitiimensionais
representados por desempenhos em atividades de progmma@s oferecemos
um modelo de recomendacdo mais compreensivel baseado uas estados de
aprendizagem dos alunos porque diagnosticamos 0s seuwg®gsroblemas de
aprendizagem (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005; BAYLARI; MONTAZER, 2009).

O nosso sistema de recomendacéo alcanca 96% de acuraciagmnecamendacdes e
89% de precisdo média. Esses e outros resultados que fotadnsobob diferentes

métricas de avaliagdo para classificagdoltiabel demonstram a eficacia da nossa
estratégia na tarefa de recomendar classes de atividadegsgiadantes que tenham

problemas de aprendizagem no dominio da programacéao deutaxhopes.

Neste trabalho, também damos novos significados as meétdeaslassificacdo
multilabel no contexto da recomendacdo de atividades. A métraaming loss
indica a eficacia da remediacédo do processo de aprendizageraqgpmendacao de
atividades informando como asmédioscorretos sdo sugeridos para cada tipo de
pacienteconforme ossintomas A métricaone-errorinforma a professores sobre a
principal classe recomendada sinalizando os conteudossalenos mais apresentam
dificuldades. As demais métricas, por sua vez, informam f&aes principais classes

de atividades foram recomendadas conforme perfis dos alunos

Embora as métricas indiguem que, na maioria das vezes, sseslemais importantes
de atividades s&o recomendadas para estudantes, essas nEssao apresentadas em
uma sequéncia. Portanto, como trabalho futuro a partiededs propomos sequenciar

as classes de atividades recomendadas para estudanteg gfiid-tbs em um caminho
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de aprendizagem tracado por uma sequéncia de atividadssaseguadas que 0s

ajudem a melhorar os seus desempenhos e, por conseguimegprendizagem.



Capitulo 10

Consideracoes Finais

Este trabalho apresentou uma estratégia computacionalatiagdes diagnostica e
formativa para regulacdo da aprendizagem de programacdo.ex@erimentos de

avaliagdo semi-automatica de exercicios, de mapeamemperfie e de recomendacéo
de atividades demonstraram a viabilidade de implementdgaanétodos propostos.
Os resultados alcancados confirmam a contribuicdo debhmpara os dominios da

aprendizagem da programacéo e de reconhecimento de padrdes

Para o desenvolvimento da metodologia de regulacdo de dipagem de
programacao, realizamos pesquisas nas areas de Ciéncia gaitacao (SCHILDT,
1991), da Educacdo (PERRENOUD, 1999), da Psicologia CogrfdiddDERSON,
2000), da Estatistica (HAIR; TATHAM; BLACK, 1998), de Reconhaento
de Padroes (DUDA; HART; STORK, 2001) e da Teoria Geral doseBias
(L.BERTALANFY; VON, 1973). Por isso, este trabalho pode sensiderado

multidisciplinar.

Para desenvolver o mdédulo de avaliagdo semi-automatica x@ecieios de
programacao, realizamos profundo estudo de como progrdma®pmputador sédo
construidos, principalmente em Linguagem C, uma linguagagurglo o paradigma
estruturado de programacao (SCHILDT; MAYER, 2006). Esse eonfento foi
relevante para escolher um conjunto de caracteristicashglieor representassem
um programa de computador e para reconhecer possiveigositie avaliacdo de

professores.
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Para o desenvolvimento da metodologia dos nucleos de gdaliautiizamos os
conceitos de avaliagdo diagndstica e formativa da area deagéo (PERRENOUD,
1999). Essas estratégias de avaliagdo, embora sejamapratite inviaveis de
aplicacdo no modelo de ensino presencial e em turmas nuaserg®@dem ser
muito eficazes para promover éxitos coletivos de aprendimage implementadas
em tecnologias computacionais (ANDERSON, 2000; PACHECO, 200AZZA,

DIMITROVA, 2007; CASTELLANO et al., 2007; OLIVEIRA; OLIVEIRA2008a).

Alguns conhecimentos da Psicologia Cognitiva foram rel@spara o planejamento
das componentes de habilidades, que sdo as nossas vadaveigaliacdo para
monitoramento e controle da aprendizagem da programacB®ERSON, 2000;
PEA; KURLAND, 1984). Uma vez conhecendo os efeitos cognstita programacao
e as habilidades envolvidas na pratica da programacaogjptans tarefas para
contemplar esses efeitos e para desenvolver habilidaddarfientais para a pratica
da programacéo (PEA; KURLAND, 1984). A ideia €, dessa forrihzar os proprios
contetdos dos cursos de programacao na forma de tarefasiosmonentos para
trabalhar habilidades de programacdo como compreendsarejpl, criar e depurar
(ANTUNES, 2001; PEA; KURLAND, 1984).

Das areas de Reconhecimento de Padrdes e Estatistica, aomBirtécnicas de
aprendizagem supervisionada e nao-supervisionada padiz@r notas, classificar
alunos e para recomendar atividades apropriadas parasabwmo dificuldades de
aprendizagem (DUDA; HART; STORK, 2001; HAIR; TATHAM; BLACK, 1®9

JAIN; MURTY; FLYNN, 1999; MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008).

As técnicas aplicadas neste trabalho forantlustering que € de aprendizagem
nao-supervisionada, a regresséo linear e o algoritmo MN;k¥nbos de aprendizagem

supervisionada.

Para predizer notas, utilizamos a técnicalisteringe a regresséo linear multipla. O
clusteringfacilitou a predicdo ao selecionar conjuntos mais homog€de amostras
de exercicios de programacdo bem como as caracteristieaseajtior os representam.
De cada um desses conjuntos, foi escolhido um subconjumionmide amostras para
o professor atribuir notas. A partir dessas, as demais aasode um conjunto sé&o

preditas por um modelo de regressao linear multipla ou sismpénte pelos indices de
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similaridades entre padrées, quando um conjunto de amsd@stralito pequeno.
Alguns principios da Teoria Geral dos Sistemas comeeaimentacdotambém
foram aplicados para o desenvolvimento do NAF em conjunto os conceitos de
avaliacdo diagnostica e formativa (MAYA; LEONARDI, 2010). ideia foi tratar o
processo de aprendizagem como um sistema que recebe @esticgmo entrada, gera
desempenhos como saida e é realimentado pela avaliacdea dema, mapeamos
desempenhos em componentes de habilidades para que fassenohacios e regulados
até atingir um estado-objetivo, que é a aprendizagem (ALLBAADA-ROBERT,
1992; KIRCHNER; STOLZ, 2008). E para que esse objetivo fossenghdo, esses
estados precisariam ser continuamente realimentadasréssnentacao ou regulacao
poderia ser a recomendacdo de atividades apropriadas palarms que estdo em
estados de aprendizagem insatisfatérios. O objetivo dadabem sistémica da
avaliacdo seria, portanto, no dominio da programacao, guetiaa de exercicios fosse
planejada e controlada de forma a promover éxitos de aayelin (ANDERSON,
2000).

Para apresentar a viabilidade deste trabalho, destacaasosegbes a seguir como
foram as pesquisas de tese e quais os trabalhos futurosr @pstd pesquisa. Na Secéo
10.1, reforcamos as contribuicdes deste trabalho pareseadipagem de programacao
e para a area de Reconhecimento de Padrdes. Na Secdo 10s&Entgr®s 0S
trabalhos futuros a serem realizados a partir deste. NaoSe;8, concluimos com

as consideracdes finais.

10.1 Contribuicoes

Uma vez conhecidas as metodologias NAD e do NAF, bem como sadtados
alcancados nos experimentos de avaliacdo semi-autormétitea recomendacao de
atividades, explicamos as contribuicdes deste trabalmzioeadas no Capitulo 1.

A nossa metodologia de avaliagdo semi-automatica e de mwagado de atividades

de programacdo é inovadora pelas seguintes razdes:

1. O nosso modelo de avaliacdo aponta para uma avaliacaal€irtgpo clinica e

dindmica para captar a multidimensionalidade do objeterafdo para se coletar
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uma pluraridade de informagdes (RAPHAEL; CARRARA, 2002).

2. Desenvolvemos uma estratégia inovadora em relacdo asoptopostas de

avaliacdo semi-automatica de exercicios de programacao.

3. Desenvolvemos uma estratégia semi-automatica de rectag@o de atividades
gue transforma a tarefa de recomendacao em uma tarefa siéiciegiamultilabel
tendo como referéncia recomendacdes de um especialis@nou(@®LIVEIRA;
CIARELLI; OLIVEIRA, 2013).

4. Oferecemos uma estratégia de avaliacdo semi-autongéicpossibilita a pratica
assistida da programacao cdeedbacksmais rapidos em turmas com grande

guantidade de alunos e onde se aplicam grandes quantidadgsrdicios.

5. Combinamos técnicas de reconhecimento de padrdes de agbodd
nao-supervisionada e supervisionada para predicdo de eotcomendacao

de atividades de programacéo em conformidade com padrgesféssores.

6. Formamos uma ampla base de exercicios de programacdddesgor alunos
e avaliados por professores para realizacdo de experiméet@valiacdo e de

recomendacgdo semi-automatica de atividades.

Em relacdo a Contribuicdo 1, através do mapeamento de perfiAbp podemos

capturar informacdes de uma questéo, de uma tarefa e de nmamparando todos
os alunos de uma turma e os classificando por perfis. Podeessg tbrma, através
do mapa de uma questao comparar os programas desenvolgidosigs os alunos de
uma turma e capturar as dificuldades de aprendizagem. Daarfesma, os mapas de
tarefas e dos desempenhos dos alunos, nos mostram atrav@sdejunto de variaveis

como os alunos progridem ao longo de um curso.

Na Contribuicdo 2, desenvolvemos uma estratégia inovadara adaliacdo
semi-automatica de exercicios que utiliza a técnicaldsteringcombinada a técnica
de regressao linear para melhor predizer notas de exexcieiprogramacao conforme
padrées de correcdo de um professor. Realizando as tarefsded#onar amostras
e caracteristicas mais representativas para compor umlondderegressao linear,
o clusteringfavoreceu a reducgédo dos erros na predicdo de notas e, pimeipte,

possibilitou a reducdo de esforgo de correcao do professate 70% .
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Conforme a Contribuicéo 3, através do algoritmo ML-KNN recod@nos classes de
atividades de programacdo conforme as dificuldades de dipagiem reconhecidas
nas componentes de habilidades dos perfis de alunos. Caddgpbeefpresentado por
desempenhos em cada componente de habilidade, que represeso correto dos
recursos, isto é, palavras-reservadas, operadores adotdés de funcionamento de
programas em Linguagem C. Os resultados mostraram que comesgmitar em até

90% as decisdes de recomendacao de atividades do espetiafizano.

Em relagdo a Contribuicdo 4, a avaliagdo semi-automaticaxeecieios agiliza o
feedbackpara o aluno e a recomendacéo de atividades para regulagfoethelizagem
o torna praticamente imediato. A avaliacdo semi-automateduz o esforco de
correcao do professor. No caso das atividades sugeridady stas pontuadas, ndo
seria necessario solicitar ao professor uma base refaréecpredicdo. O sistema
realizaria, portanto, a correcdo automatica das ativiladgeridas entregues pelos

alunos com retorno imediato.

Sobre a prética ser assistida, o sistema tem como recordreeestao as dificuldades
de aprendizagem dos alunos e, por isso, pode intervir rewemeo atividades que
podem ajudar o aluno a tratar essas dificuldades e melhorseussdesempenhos.
Como um guia do aluno, o sistema realiza essa recomendacédividades de forma

continua ao longo de um curso.

De acordo com a Contribuicdo 5, através dessa combinacatramos que a técnica
de clustering ao formar grupos homogéneos e indicar as caracteristesgitivas
desses grupos, facilita a predicdo de notas mesmo para d@segoucas amostras.
Isso mostra que o nosso modelo atende tanto ao professoreapleca exercicios e
tem uma ampla base de exemplos como referéncia de predar@o,também aquele
professor que ndo tem turmas grandes ou ndo repete exsrcicio

Conforme a Contribuicdo 6, formamos uma ampla base de exarcieiprogramacao
resolvidos e pontuados para realizacao de experimentoctmem para ter uma base
referéncia para predicao de notas de outros exercicioodegonacao.

A formacdo dessa base foi realizada através da aplicacaistdmma SOAP em seis
turmas de programacdo. Apenas entre o segundo semestrelties 20 primeiro

semestre de 2012, foram resolvidas 3.255 questdes de pragdia. Formamos
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também a basals-FAR que contém 1784 amostras solucdes de exercicios de

programacgao com as recomendacdes do especialista hunmranoeferéncia.

10.2 Trabalhos futuros

Os trabalhos propostos nesta tese podem ser estendidosypars dominios desde
gue se definam as componentes de habilidades que represeapeandizagem de um

dominio e que essas componentes possam ser quantificadas.

Como trabalhos futuros a partir deste trabalho, sugerimessgudesenvolvam mais
pesquisas em relacdo a representacdo de perfis de formaajmente reflitam um
modelo do aprendiz e os seus estados de aprendizagem. Eise ajodaria o sistema
de recomendacéo de atividades a tracar uma rota de aprgewhizdraves da pratica de
exercicios conforme as condi¢fes de aprendizagem do aluno.

Outra sugestao € que se desenvolvam mais pesquisas sobreinagho de parametros
para ajustes de algoritmos ddustering para que estes produzaactusters mais
homogéneos.

E importante também que o Nucleo Executor do SOAP seja emdlega outras
interfaces de submissédo de exercicios de programacao,rme fjue seja possivel
rodar programas submetidos a partir de e-mails, de ambidetaprendizagem como
o0 Moodle de paginas pessoais de professores e de outros meiosvoedaweh

Por ultimo, sugerimos um estudo aprofundado sobre apragelia de programacgéo a
partir de exercicios de programacéo desenvolvidos pooaluiss bases de exercicios
gue levantamos ao longo desses quatro anos através do SRR representam um
material rico do dominio de aprendizagem de programacasasisses contribuem,
dessa forma, para melhor compreender como as pessoas eprenogramacao e

como desenvolver estratégias para que elas tornesrpsgtsnesse dominio.

10.3 Conclusao

Este trabalho € um passo inicial e relevante para a avalidedaprendizagem

de programacdo. Através da nossa metodologia de avaliagiiecemos uma
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possibilidade de professores reduzirem esforgos na aadefa tde corrigir exercicios
de programacao em turmas com grande quantidade de alumas &ano, oferecemos
as possibilidades de tegedbacksnais rapidos e de ter um acompanhamento continuo

do seu processo de aprendizagem.

Como partes das pesquisas, levantamos um estudo profundoogemacao de
computadores e do estado da arte da avaliagdo automéaticaasd 8mo mundo,
colocamos o sistema SOAP em funcionamento em turmas deapnagédo da
Universidade Federal do Espirito Santo e realizamos, sohemdmento dos alunos
envolvidos, experimentos de avaliacdo semi-automatiexeleicios de programacao,
de mapeamento de perfis através do NAD e de recomendacaovitagds de

programacao através do NAF.

O maior objetivo deste trabalho foi criar condicdes de &xide aprendizagem para
o dominio da programacao de computadores, que é considenadanhecimento
complexo. Mas, sabendo que a programacdo € um conhecimantengolve tantas
habilidades, entendemos que nossa metodologia podeaéhaab partir das causas das
dificuldades de aprendizagem, monitorando e regulandaasatentes de habilidades
para que um estado-objetivo de aprendizagem seja alcangadoa contribuicdo
principal deste trabalho seja favorecer, através da tegimlo desenvolvimento das

habilidades e a formacéo de programadores mais competentes
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