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Resumo do Dissertacdo apresentada ao PPGI/IComp/UFAM como parte dos requisitos

necessarios para a obtengao do grau de Mestre em Informaética.

USO DE UM METODO PREDITIVO PARA INFERIR A ZONA DE
APRENDIZAGEM DE ALUNOS DE PROGRAMACAO EM UM AMBIENTE DE
CORRECAO AUTOMATICA DE CODIGO

FILIPE DWAN PEREIRA

Marg¢o/2018

Orientadora: Profa. Elaine Harada Teixeira de Oliveira, D.Sc.

Co-orientador: Prof. David Braga Fernandes de Oliveira, D.Sc.

Em média, um ter¢o dos alunos no mundo reprova em disciplinas de introducdo a
programagdo de computadores (IPC). Assim, muitos estudos vém sendo conduzidos a
fim de inferir o desempenho de estudantes de turmas de IPC. Inicialmente, pesquisadores
investigavam a relacdo das notas dos alunos com fatores estiticos como: notas no
ensino médio, género, idade e outros. Entretanto, o comportamento dos estudantes
¢ dindmico e, dessa forma, abordagens orientadas aos dados vém ganhando atencio,
uma vez que muitas universidades utilizam ambientes web para turmas de programacao
como juizes online. Com efeito, muitos pesquisadores vém extraindo e tratando os
dados dos estudantes a partir desses ambientes e usando-os como atributos de algoritmos
de aprendizagem de mdaquina para a construcdo de modelos preditivos. No entanto, a
comunidade cientifica sugere que tais estudos sejam reproduzidos a fim de investigar
se eles sdo generalizdveis a outras bases de dados educacionais. Neste sentido, neste
trabalho apresentou-se um método que emprega um conjunto de atributos correlacionados
com as notas dos estudantes, sendo alguns baseados em trabalhos relacionados e outros
propostos nesta pesquisa, a fim de realizar a predicdo do desempenho dos alunos nas
avaliagOes intermedidrias e nas médias finais. Tal método foi aplicado a uma base de
dados com 486 alunos de IPC. O conjunto de atributos chamado de perfil de programacgao
foi empregado em algoritmos de aprendizagem de mdquina e otimizado utilizando

duas abordagens: a) ajuste de hiperparametros com random search e b) constru¢do do



pipeline de aprendizagem de mdquina utilizando algoritmos evolutivos. Como resultado,
atingiu-se 74,44% de acurdcia na tarefa de identificar se os alunos iriam ser reprovados
ou aprovados usando os dados das duas semanas de aula em uma base de dados
balanceada. Esse resultado foi estatisticamente superior ao baseline. Destaca-se ainda

que a partir da oitava semana de aula, o método atingiu acuricias entre 85% e 90,62%.
Palavras-chave: inferéncia de zona de aprendizagem, alunos de programacio,

aprendizagem de madquina, learning analytics, educational data mining, métricas de

software data-driven, juizes online.
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CS1 (first year programming) classes are known to have a high dropout and non-pass
rate. Thus, there have been many studies attempting to predict and alleviate CS1 student
performance. Knowing about student performance in advance can be useful for many rea-
sons. For example, teachers can apply specific actions to help learners who are struggling,
as well as provide more challenging activities to high-achievers. Initial studies used static
factors, such as: high school grades, age, gender. However, student behavior is dynamic
and, as such, a data-driven approach has been gaining more attention, since many
universities are using web-based environments to support CS1 classes. Thereby, many
researchers have started extracting student behavior by cleaning data collected from these
environments and using them as features in machine learning (ML) models. Recently, the
research community has proposed many predictive methods available, even though many
of these studies would need to be replicated, to check if they are context-sensitive. Thus,
we have collected a set of successful features correlated with the student grade used in
related studies, compiling the best ML attributes, as well as adding new features, and
applying them on a database representing 486 CS1 students. The set of features was used
in ML pipelines which were optimized with two approaches: hyperparameter-tuning

with random search and genetic programming. As a result, we achieved an accuracy of

vii



74.44%, using data from the first two weeks to predict student final grade, which outper-
forms a state-of-the-art research applied to the same dataset. It is also worth noting that

from the eighth week of class, the method achieved accuracy between 85% and 90.62%.

Keywords: CS1, programming students, machine learning, learning analytics, ge-

netic programming, data-driven software metrics.
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Capitulo 1

Introducao

Turmas de introdugdo a programacao de computadores (IPC) costumam ser numerosas
(ANDERSEN et al., 2016), o que dificulta 0 acompanhamento dos alunos e impossibilita
uma abordagem individualizada. Além disso, a literatura considera as disciplinas intro-
dutdrias de programacdo de alta complexidade para alunos iniciantes, pois demandam
uma série de habilidades cognitivas que, segundo Pea e Kurland (1984), sdo: a) compre-
ender o problema; b) planejar ou projetar uma solugdo; c) escrever cédigo do plano de
solucdo; d) depurar o programa. Outros autores como Lahtinen, Ala-Mutka e Jidrvinen
(2005), Gomes e Mendes (2015) ponderam que a aprendizagem de programacao requer
competéncias prévias como: pensamento critico, generalizacdo, abstracdo, transferéncia,
resolucao de problemas, entre outros.

Com efeito, existe um indice significativo de evasdo e desisténcia em turmas de IPC
(LAHTINEN; ALA-MUTKA; JARVINEN, 2005; TAN; TING; LING, 2009; BLIKS-
TEIN, 2011; IHANTOLA et al., 2015; ANDERSEN et al., 2016). Um grupo de pesquisa-
dores conduziu um estudo que apontou que, em média, um terco dos estudantes de IPC do
mundo ndo consegue obter o minimo suficiente para a aprovagao (WATSON; LI, 2014).

Em func¢do disso, muitas pesquisas foram conduzidas para instrumentalizar o pro-
fessor e dar suporte a sua tomada de decis@o. Para exemplificar, alguns pesquisadores
propuseram o uso de ambientes de corre¢ao automatica de cédigo (também conhecidos
como juizes online), que além de disponibilizar as atividades criadas pelos instrutores, po-
dem também possuir um ambiente de desenvolvimento integrado, onde o aluno € capaz de
desenvolver e submeter as solugcdes dos problemas e receber um feedback imediato, isto

€, se o cddigo desenvolvido como solucao para um dado exercicio esta certo ou errado.



Essas ferramentas abriram novas oportunidades de pesquisa, posto que € possivel em-
butir nelas componentes de software capazes de monitorar e registrar todas as agdes re-
alizadas pelo aluno durante suas tentativas de solucionar os exercicios de programagao
propostos, tais como: teclas pressionadas, movimentos do mouse, erros e acertos, even-
tos de navegacdo no ambiente, nimero de tentativas e outros, sendo todos esses eventos
datados com um timestamp' (TOLL, 2016). Esses dados vém sendo utilizados principal-
mente nas dreas de learning analytics (LA) e educational data mining (EDM) para serem
empregados na predi¢do do desempenho dos discentes, usando técnicas de aprendizagem
de mdquina, andlise estatistica e mineracdo de dados, de modo que ndo se analise tdao
somente o produto enviado pelo aluno (nesse caso o cddigo-fonte), mas todo o processo
por trds dele. Segundo Blikstein et al. (2014), Ihantola et al. (2015), Becker (2016) essa
abordagem data-driven permite uma avaliacdo formativa e continua.

Nesse caminho, o presente trabalho propds e validou um método para estimar: a) se
alunos de IPC terdao um rendimento baixo ou alto nas avaliagdes intermedidrias; b) se
estudantes de IPC serdo aprovados ou reprovados no final da disciplina; e ¢) qual serd a
média final de alunos de IPC em uma escala continua. Neste texto, adotou-se o termo
Zona de Aprendizagem (ZA) para representar o rendimento dos estudantes nos itens a, b
e c. Destaca-se que o rendimento, mencionado anteriormente, é calculado com base nas
notas das avaliacdes intermedidrias (item a) ou nas médias finais (item b e c¢). A ZA foi
dividade em Zona de Expertise (ZE) e Zona de Dificuldade (ZD). O aluno é alocado na
ZE quando tem rendimento maior ou igual a 5, caso contrdrio na ZD.

O método foi avaliado em uma base de dados extraida de 9 turmas de IPC da Uni-
versidade Federal do Amazonas (UFAM) com 486 alunos. A UFAM desenvolveu e vem
usando o CodeBench? (que ¢ um ACAC) em turmas de IPC. Esse sistema vem sendo
utilizado pelos docentes para disponibilizar exercicios de programacgdo para seus alunos,
que por sua vez podem codificar e submeter as solucdes de tais exercicios usando uma
Integrated Development Environment (IDE) que fica embutida no préprio CodeBench. O
sistema corrige automaticamente o codigo submetido pelo estudante, gerando um feed-
back para o aluno em tempo real, isto €, se a resposta estd certa ou errada (CARVALHO;

OLIVEIRA; GADELHA, 2016).

'Timestamp é uma estampa de tempo ou uma marca temporal que identifica quando certo evento acon-
teceu.
Zhttp://codebench.icomp.ufam.edu.br



Para realizar a predicdo da ZA dos alunos, foram realizados 6 experimentos. Nos trés
primeiros experimentos, a zona de aprendizagem foi representada pelas notas das avali-
acoes intermedidrias e nos trés ultimos, pela média final dos alunos. Para viabilizar essa
tarefa, foi identificado na literatura um conjunto de atributos correlacionados com as notas
dos alunos, e neste trabalho sdo propostas novas evidéncias Uteis para o problema apre-
sentado. Chamamos esse conjunto de atributos de perfil de programagao do aluno. De
posse desse conjunto, foram utilizadas técnicas de aprendizagem de maquina na composi-
¢do de modelos preditivos>. Utilizou-se duas abordagens para a construcio dos modelos,
sendo na primeira (A1) um processo manual de transformagao, construgao e selecdo dos
atributos do perfil de programacdo para um posterior uso de algoritmo de AM e otimi-
zacdo de hiperparametros. A segunda abordagem (A2) realiza a construcao e otimizagao
do pipeline de AM automaticamente utilizando um algoritmo genético. Ao final, os re-
sultados das duas abordagens foram comparados e, em geral, os resultados da primeira
foram superiores. Entretanto, a segunda abordagem se mostrou promissora apds alguns
ajustes manuais realizados nos pipelines exportados automaticamente. Em geral, os al-
goritmos baseados em drvores de decisdo obtiveram os melhores resultados em ambas as
abordagens.

Frisa-se a importancia da abordagem automatizada A2, pois automatizar o processo
de criagdo dos modelos preditivos € algo importante neste contexto, visto que acredita-se
que ao longo dos semestres os padrdes para realizar a predi¢do poderao mudar. Assim,
a abordagem A2 se mostra como uma alternativa vidvel para substituir um humano na
produ¢do de modelos preditivos que acompanhem essas mudangas.

Como resultados em uma base de dados balanceada, atingiu-se uma acuricia de
74,44 % utilizando os dados apenas das duas primeiras semanas de aula na tarefa de classi-
ficar se o estudante iria passar ou reprovar na disciplina. Tal resultado foi estatisticamente
superior (p-value<0,05) a um método proeminente proposto por Estey e Coady (2016), o
qual foi aplicado na base de dados utilizada neste estudo. Destaca-se ainda que a partir da
oitava semana, atingiu-se acurdcias entre 85% e 90,62% na mesma tarefa.

De forma resumida, as principais contribuicdes deste estudo sdo:

3Neste estudo, entende-se como modelo preditivo o algoritmo de aprendizagem de méquina apés o
treinamento. Esse modelo é empregado para realizar inferéncias de varidveis dependentes utilizando obser-
vagdes multidimensionais. Entende-se como método preditivo o processo (as etapas) para a construcio de
tais modelos preditivos. Observe que uma primeira visdo geral do método serd apresentada na sec¢do 1.5
desta capitulo e uma explica¢do mais detalhada serd dada no capitulo 4.



e Propor e validar um conjunto de atributos baseados em estudos proeminentes.
Demonstrou-se que esse conjunto chamado de perfil de programacao pode ser usado
para produzir modelos preditivos capazes de inferir a desempenho de alunos de IPC

ainda no comeco da disciplina.

e Demonstrar que uma abordagem automatizada de producao de modelos preditivos
com o emprego de algoritmos genéticos pode ser utilizada na tarefa de predi¢ao da

zona de aprendizagem dos alunos.

1.1 Justificativa

As principais dificuldades de alunos de turmas iniciais de programacdo estdo relaciona-
das ao raciocinio algoritmico, o que vai muito além do paradigma de programac¢do ou
ainda da especificidade de uma linguagem. Além disso, diversos modelos e métodos tém
sido propostos para minimizar esse fato recorrente em cursos de computagao, tais como:
aprendizagem baseada em problemas, novas estratégias motivacionais, abordagens ativas,
gamificacdo, aprendizagem cooperativa e colaborativa (GOMES; MENDES, 2015).

Acredita-se que € possivel auxiliar os alunos de turmas iniciais de programagdo, mas
para isso € necessdrio criar condi¢des de aprendizagem especificas para o discente, utili-
zando técnicas e métodos que complementam o modelo tradicional que vem se mostrando
ndo tdo eficaz ao longo do tempo (HELMINEN et al., 2012).

Métodos para identificacdo automadtica de estudantes de turmas de programagao que
precisam de suporte vém sendo pesquisado por décadas. Inicialmente, os trabalhos que
tinham por intento prever o desempenho do aluno utilizavam fatores estaticos, como o
histérico no ensino médio e em disciplinas da propria graduacao, ou resultados de vérios
questiondrios aplicados durante a disciplina, ou ainda, de varidveis demogréaficas, como
a renda familiar, idade, género e etc. (AHADI et al., 2015). Recentemente, o registro
constante do progresso do estudante e do seu comportamento ao resolver os exercicio de
programagao, extraido de ambientes computacionais voltados para turmas de programa-
cdo, vem ganhando muito aten¢do. Assim, muitas pesquisas foram conduzidas usando
as interacdes dos discentes com esses sistemas para melhorar o seu processo de ensino
e aprendizagem (OTERO et al., 2014b; CARTER; HUNDHAUSEN; ADESOPE, 2015;
AHADI et al., 2015; AHADI; VIHAVAINEN; LISTER, 2016).



Saber antecipadamente o desempenho do aluno pode ser bem util por vdrias razdes.
Os professores poderiam direcionar orientagdo especifica aos discentes com um valor
estimado de desempenho baixo e prover atividades mais desafiadoras aos alunos com
valor estimado alto. Além disso, esses estudantes em risco poderiam ser monitorados
para evitar que eles acabassem reprovando na disciplina (AHADI et al., 2015).

Pesquisas recentes, em geral, utilizam abordagens data-driven (dirigida aos dados),
isto €, usam dados coletados automaticamente do processo de programacdo dos alunos
para fazer a predicao do desempenho, sem nenhuma informagao adicional relacionada ao
histérico, background, renda e outras IHANTOLA et al., 2015). Blikstein (2011) explica
que ao utilizar uma abordagem data-driven, os pesquisadores podem fazer estimativas
empregando técnicas de aprendizagem de miquina e mineracdo de dados e avaliar o pro-
cesso de desenvolvimento do aluno e ndo apenas o produto, isto €, o cddigo fonte gerado,
como é normalmente realizado no sistema de educagdo superior tradicional.

Nesse sentido, o presente estudo prop0Os e validou uma estrutura que pode ser adap-
tada a um juiz online, na qual o professor conseguird identificar antecipadamente: a) se
o aluno tem mais chance de reprovar ou de ser aprovado b) se aluno ird bem ou mal nas
avaliagOes intermedidrias c) qual serd a média final dos alunos. Quando o professor tem
a informacdo automatizada se o estudante estd em uma zona de dificuldade ou expertise,
esse poderd, entre outras coisas: a) monitorar os alunos da zona de dificuldade b) ter um
feedback mais acurado do processo de ensino/aprendizagem da turma; c) a partir do ponto
b), o docente podera tomar decisdes para estimular o aprendizado do aluno com dificul-
dade, seja com atividades especificas para um grupo de alunos com o nivel de dificuldade
similar ou ainda com sugestdes de contetdo, revisdes, etc.; d) criar provas mais condizen-
tes com a realidade de sua turma. Percebe-se que todas essas extensdes aumentariam as
possibilidades de aplicacdo do sistema CodeBench como um todo e poderiam ser genera-
lizadas para outros juizes online. Tais funcionalidades sdo possiveis, entre outras coisas,
através da identificacdo do estado de aprendizagem do aluno, isto &, se ele estd em uma

zona de dificuldade ou expertise.



1.2 Objetivo Geral

Propor e validar um método preditivo para inferir a zona de aprendizagem dos alunos de

turmas iniciais de programag¢do em um ambiente de correcao automatica de cédigo.

1.3 Objetivos Especificos

a. Propor e avaliar um perfil de programacdo, baseado em atributos encontrados na lite-
ratura e outros propostos neste trabalho, que pode ser usado para inferir o sucesso ou

a falha de estudantes de IPC;

b. Identificar no perfil de programacdo dos alunos a relevancia dos atributos no decorrer

da disciplina;

c. Construir e avaliar modelos preditivos capazes de realizar a inferéncia da zona de

aprendizagem dos alunos ainda nas duas semanas de aula.
d. Investigar se os modelos preditivos vao ficando mais precisos no decorrer da disciplina;

e. Investigar se o uso de um algoritmo genético multi-objetivo é eficaz na construcdo
automadtica de modelos preditivos para realizar a predi¢do da zona de aprendizagem de

alunos de IPC;

f. Interpretar os comportamentos data-driven de alunos de IPC que podem levar ao fra-

casso ou ao sucesso do aluno na disciplina.

1.4 Questoes de Pesquisa

Neste trabalho propds-se e validou-se um modelo preditivo capaz de inferir a zona de
aprendizagem de estudantes utilizando evidéncias de quando os alunos estavam resol-
vendo exercicios de programacdo em uma IDE integrada a um sistema de correcdo auto-
matica de cédigo. Especificamente, este trabalho esta focada em responder as questdes

abaixo:

e QP1 - Até que ponto o estudo de Estey e Coady (2016) pode ser reproduzido na base

de dados apresentada neste trabalho? Além disso, o método preditivo deste estudo
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apresenta avancos em relacdo a predicao da zona de aprendizagem se comparado

ao método de Estey e Coady (2016)?

e QP2 - Utilizando o perfil de programacao, € possivel inferir a zona de aprendizagem
de alunos de IPC com apenas os dados das duas primeiras semanas de aula? Além
disso, os modelos preditivos aumentam a precisdo no decorrer do curso ou ficam

estagnados?

e QP3 - O uso de um método que emprega algoritmos genéticos para a construcio de
modelos preditivos automaticamente proposto por Olson et al. (2016) é vidvel para
a predicdo da zona de aprendizagem? Se sim, essa abordagem supera a constru¢ao

manual de pipelines para a predi¢do da zona de aprendizagem?

e QP4 - Dentre os atributos do perfil de programacao utilizados para realizar as pre-
dicdes, desde os usados na literatura até os apresentados aqui que sdo derivados

deles, quais sdo os mais relevantes em relagdo a acurdcia do modelo preditivo?

e QPS5 - A diferenca entre o grupo de alunos que passaram na disciplina de IPC e os

que reprovaram pode ser visualizada através do perfil de programacao?

1.5 Metodologia

A Figura 1.1 ilustra o processo de constru¢do dos modelos preditivos nos experimentos
conduzidos. Primeiramente, foi realizado o pré-processamento dos dados, onde codigos
submetidos e os logs dos alunos no ACAC foram analisados a fim de gerar os valores
numéricos que compdem o perfil de programacdo. Depois disso, foi realizado um ciclo
entre selecdo de atributos, escolha do algoritmo de aprendizagem de méquina e ajuste de
hiperparametros até se obter um modelo que maximizasse a acurdcia na predicao da zona

de aprendizagem.

Pré-Processamento Processamento Identificacdo de
] Zona de Aprendizagem
Geragao de Aplicagdo de pré- | | |
Limpeza valores numéricos para processamento de Pl Aﬁsggikr‘:od:e Ajuste de Validagdo do Predicao de Zona
dos Dados todos os atributos do Perfil atributos no perfil de [ 1] 9 AM Hiperparametros Modelo de Aprendizagem
de Programagéo programagéo

Figura 1.1: Fluxograma de aplicacdo do método proposto.

Utilizou-se algoritmos de AM para classificacdo e regressdo. Os algoritmos de clas-

sificacdo utilizados para a constru¢do dos modelos preditivos foram Random Forest (RF),
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Support Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbor (KNN), Arvore de Decisdo (AD),
Extremely Randomized Trees (ERT), Gradient Tree Boosting (GTB) e AdaBoost (AB).
Para a predi¢do da média final dos alunos em uma escala continua, foram utilizados os
seguintes algoritmos de regressdo: Redes Neurais Profundas (RNP), Support Vector Re-
gression (SVR), ERT, RF e GTB.

O processo para construcao dos modelos preditivos apresentado na Figura 1.1 foi

realizado utilizando duas abordagens:

1. Manual: Foram testadas técnicas de transformagdo, construcao e selecao de atribu-
tos, depois testados os algoritmos de AM supracitados e finalmente empregou-se
um método para otimiza¢do dos modelos preditivos através de ajustes de hiperpa-

rametros;

2. Automatizado: todo o processo de constru¢ao dos modelos preditivos foi realizado

automaticamente com o uso de algoritmos genéticos (OLSON et al., 2016).

Destaca-se que em alguns casos o modelos preditivos exportados na segunda abor-
dagem automatizada eram ajustados manualmente a fim de maximizar a acurdcia dos
modelos.

Por fim, a seguir temos as etapas realizadas neste estudo para atingir o objetivo esta-

belecido:

1. Selecdo de atributos extraidos de sistemas online para turmas iniciais de programa-

¢do0, com no base no estado da arte, que se correlacionem com a nota do aluno;

2. Coleta e tratamento da base de dados, a fim de gerar atributos que possam ser usados

em algoritmos de AM;

3. Definicdo de novos atributos que possam se relacionar com o desempenho de alunos

de turmas de IPC;
4. Construcao de um perfil de programagdo baseado em atributos dos itens a) e c);

5. Identificacdo de atributos relevantes no perfil de programacao para constru¢do de

modelos preditivos;

6. Construcao e avaliagdo de modelos preditivos capazes de realizar a inferéncia da

zona de aprendizagem dos alunos ainda no inicio da disciplina;
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7. Verificacdo se a precisdo dos modelos preditivos vai aumentando no decorrer da

disciplina;

8. Andlise estatistica para comparacao dos resultados da construcao de modelos pre-
ditivos com e sem o emprego de algoritmos evolutivos para encontrar um pipeline

de aprendizagem de maquina otimizado utilizando o perfil de programacao;

9. Comparagdo do modelo proposto neste estudo com o modelo proposto por Estey e

Coady (2016);

10. Andlise do uso de redes neurais profundas na realiza¢do da predicdo das médias

finais dos alunos com uma estratégia para aumentar os dados de treinamento.

1.6 Contexto Educacional

Para a validacdo do método de predicdo proposto, foram coletados dados de 9 tur-
mas de IPC da Universidade Federal do Amazonas, durante o periodo de 05/06/2016 a
13/09/2016. No total, 486 alunos resolveram 7 listas usando a linguagem de programa-
cdo Python e tinham permissao de fazer um nimero ilimitado de tentativas de submissao,
desde que atendesse ao prazo maximo estipulado para a resolugdo da lista de exercicios.
As listas de exercicios sempre precediam uma avaliagdo, ambas realizadas no Code-
bench. Cada lista tinha em média 10 questdes e as provas tinham 2 questdes praticas.
Assim, cada lista juntamente com a prova sucessora formava uma sessao para fins desta
pesquisa. No total, foram realizadas 7 sessdes. Cada sessdao durava em média 2 semanas.
As médias finais dos alunos foram calculadas com base em 7 provas parciais, 7 listas
de exercicios, 7 exercicios no formato de guizz € em uma prova final. As notas das provas
tinham um peso alto na média final do aluno, no entanto as notas das listas de exercicios
ndo tinham um peso substancial nessa média. Desta forma, a importancia das listas de
exercicios estava mais relacionada com a oportunidade do aluno praticar o conteido da

disciplina e preparar-se para as provas parciais e final.



1.7 Organizacao do documento

Com relacdo a organizagdo, este documento encontra-se dividido em 04 (quatro) capitu-
los.

No Capitulo 2 € apresentada a fundamentagdo tedrica necessdria para o entendimento
do presente estudo, onde é explanado o contexto do uso de tecnologias em turmas ini-
ciais de programacdo e como a interacdo dos alunos com essas ferramentas podem ser
uteis para modelar o perfil de programacao do aluno e inferir automaticamente a zona de
aprendizagem, utilizando técnicas de aprendizagem de maquina.

No Capitulo 3 sdo apresentados os trabalhos que possuem objetivos e métodos de
pesquisa semelhantes ao deste e que foram destacados como o corrente estado da arte.
Fez-se ainda uma descri¢do das publicagdes, categorizando-as pelo tipo de coleta de dados
realizado, isto é, qual a granularidade dos eventos de interacdo dos alunos com o sistema
computacional utilizado no experimento e como foi realizada a montagem do modelo
preditivo utilizado. Posteriormente, apresenta-se uma taxonomia para os tipos de eventos
utilizados em modelos preditivos e, finalmente, faz-se uma comparagao sintetizada dessas
pesquisas.

No Capitulo 4 é explanada a arquitetura de trabalho, na qual é apresentada a forma
como os alunos interagem com um juiz online e como esses dados sdo persistidos em
uma base de dados. Depois disso, é apresentado o método preditivo proposto para inferir
a zona de aprendizagem dos alunos baseado em um perfil de programacao.

No Capitulo 5 € apresentado o planejamento e projeto dos 6 experimentos conduzidos
para atingir os objetivo deste estudo. Neste capitulo, explica-se como foi realizado o
pré-processamento do perfil de programagdo e como foram construidos e avaliados os
modelos preditivos.

No Capitulo 6, apresentou-se e discutiu-se sobre os resultados obtidos nos 6 experi-
mentos conduzidos. Também foram respondidas as questdes de pesquisa estabelecidas.

No Capitulo 7 sdo explanadas as consideracdes finais, as limitagcdes do método e os

trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

Entender o motivo pelo qual estudantes de turmas iniciais de programacao tém alto indice
de retencdo € uma questao fundamental para a drea de pesquisa educacional de ciéncia
da computacdo (CSEd) IHANTOLA et al., 2015). Faz-se necessdrio a conducdo de mais
estudos sobre a retencao dessas turmas de programacao, uma vez que tal problema vem
sendo herdado por geragdes (LISTER, 2010).

Com efeito, muitos trabalhos vem pesquisando meios para mitigar esse problema,
principalmente com o uso da metodologia de aprendizagem hibrida em turmas de progra-
macdo, que usa sistemas online aliados as aulas presenciais (CARVALHO; OLIVEIRA;
GADELHA, 2016; IHANTOLA et al., 2015; SINGH; SRIKANT; AGGARWAL, 2016;
ESTEY; COADY, 2016; HEINONEN et al., 2014). Neste cendrio, surgiu a possibilidade
de coletar os dados de interagdo do estudante com o sistema computacional e usa-los
para fazer uma avaliagdo formativa do discente, ndo analisando apenas o cddigo enviado,
mas o processo por tras dele (BLIKSTEIN et al., 2014). Destaca-se que quando se co-
leta esses dados, entdo € possivel entender melhor o comportamento de aprendizagem do
aluno e criar um perfil de programacdo desse, que pode ser usado para fazer predicdes do
desempenho do académico.

A busca por inferir o desempenho de alunos de turmas iniciais de programagio vem
ganhando for¢a nas dreas de educational data mining e learning analytics, entretanto
ainda de forma incipiente (IHANTOLA et al., 2015). Uma abordagem apontada como
potencial para tais estimativas € o uso de técnicas data-driven, isto é, orientadas aos dados
coletados no sistema de programacao utilizado pelo discente. Desta forma, é possivel

identificar alunos em risco, com maus habitos de estudo e com dificuldade e facilidade na
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aprendizagem. Assim, neste capitulo serd explicada toda a teoria envolvida e necessaria
para a compreensdo da presente pesquisa.

Mais especificamente, neste capitulo serd explorado brevemente como a metodolo-
gia de aprendizagem hibrida atua em turmas iniciais de programag¢do, como os dados do
processo de desenvolvimento dos alunos sdo coletados, quais atributos de AM podem
ser utilizados para inferir a zona de aprendizagem de alunos de turmas de IPC, baseados
nas evidéncias extraidas dos dados coletadas. Finalmente, serdo apresentadas as técni-
cas de aprendizagem de maquina utilizadas neste estudo para a constru¢ao dos modelos

preditivos.

2.1 Metodologia Hibrida de Ensino-aprendizagem em
Turmas de Programacao

A metodologia hibrida de ensino-aprendizagem (blended learning) tem como base o uso
de ambientes de ensino online juntamente com o modelo tradicional de ensino presencial.
Desta forma, € possivel manter os lados positivos do modelo face-to-face (sincrono) e
aprimora-lo com o uso de ferramentas online (assincrona). Esse paradigma vem sendo
usado principalmente em institui¢des de ensino superior (GARRISON; KANUKA, 2004;
CARVALHO; OLIVEIRA; GADELHA, 2016).

Com efeito, muitas dessas institui¢des pelo mundo vém adotando essa metodologia
em turmas introdutdrias de programacdo, a fim de enfrentar o problema do alto indice
de retencdo (BOYLE et al., 2003) .Para ilustrar, a metodologia de aprendizagem hibrida
proporciona a disponibilizacdo das aulas ministradas, listas de exercicios, féruns de dis-
cussoes e outros, para o acesso do estudante com menos limitagao temporal e espacial.

Existem sistemas que facilitam ainda mais o processo de ensino e aprendizagem dos
alunos e dos professores de turmas de programacdo: os juizes online. Tais sistemas
sdo fundamentados na metodologia hibrida de ensino-aprendizagem (CARVALHO; OLI-
VEIRA; GADELHA, 2016). Na préxima secdo, serd explanado um pouco mais sobre 0s

juizes online.
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2.1.1 Juizes Online

E imprescindivel que alunos de turmas de programacio resolvam bastantes exercicios
praticos, no entanto € impraticdvel para o professor corrigir acuradamente e em tempo
habil as tarefas de varias turmas (CHEANG et al., 2003; CARVALHO; OLIVEIRA; GA-
DELHA, 2016). Para ilustrar a dificuldade do docente na correcao, um cédigo fonte pode
passar em alguns casos de teste, mas falhar em outros. Note ainda que um programa
pode ndo estar inteiramente correto, mas deve ser corrigido em uma escala relativa, base-
ado em muitos fatores. Finalmente, a avaliagdo humana leva consigo subjetividade o que
pode enviesar o parecer do professor por favoritismos e outros motivos (CHEANG et al.,
2003). Em funcdo disso, a automatiza¢ao do processo de correcao de codigo foi estudada
por muitos anos (OTERO et al., 2016).

Segundo Otero et al. (2016) o WebToTeach foi o primeiro sistema a corrigir c6digos
automaticamente no contexto de programac¢do. Além disso, uma publicac¢do notdvel foi a
de Cheang et al. (2003), que prop0s a comparagio da saida do cédigo do estudante com a
saida de um programa correto, isto €, usando casos de teste, que pode ser dado conforme
definicdes I, II e III, adaptadas de (CHEANG et al., 2003).

(I) Definicao (Caso de Teste): C = (E,S) € uma tupla, onde E é o conjunto de entradas
e; € S é o conjunto de saidas s;,1=1..n.

(I1) Definicao (Programa): Dada uma saida s; e uma entrada e; existe uma familia de
fungdes F = f : E — S|e; — s, que representa o conjunto de programas que satisfazem
as condig¢des de corretude de uma determinada questao q.

(IIT) Definicido (Analise Légica do Cédigo): Dada uma funcio f fornecida pelo
aluno, essa ird satisfazer as condig¢des de corretude da questdo g, se f' € F.

Assim, os juizes online ou sistemas de correcao automatica de codigo disponibilizam
exercicios para os alunos, os quais submetem o codigo fonte para o veredicto do sistema
(FRANCISCO; JUNIOR; AMBROSIO, 2016). Esse veredicto € feito usando varios ca-
sos de teste de entrada e saida cadastrados no sistema, conforme proposto por Cheang et
al. (2003). Além disso, o verericto pode ser dado com o uso de um programa referéncia
conhecido como oréculo, o qual € uma solucdo correta para um dado exercicio proposto
no juiz online (CHAVES et al., 2013). Destaca-se que esse mecanismo alavanca substan-
cialmente o processo de ensino e aprendizagem de programacdo, uma vez que € atendido

o requisito de realizacdo de vérios exercicios priticos necessarios para a constru¢do do
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saber do aluno e, além do mais, ndo sobrecarrega o professor com a corregao.

Em geral, os juizes online fornecem um feedback imediato para os alunos, normal-
mente bindrio, isto é, se a resposta esta certa ou errada. Por um lado, isso € considerado
muito positivo, pois possibilita uma avaliacdo continua que é extremamente importante
para manter o aluno motivado (CARVALHO; OLIVEIRA; GADELHA, 2016). Mas por
outro, muitos estudos afirmam que os veredictos desses sistemas precisam ser aprimora-
dos, isto é, o feedback precisa ser mais adequado para as individualidades dos estudantes
e dos erros cometidos (IHANTOLA et al., 2015). Pensando nisso, muitos autores vém
conduzindo pesquisas nessa questao, como Piech et al. (2015), que gera dicas automatica-
mente baseado na maneira que o aluno resolve os problemas e Souza, Felizardo e Barbosa
(2016), que realizou uma RSL sobre os pontos fortes e fracos dessas ferramentas.

De uma forma geral, as arquiteturas 16gicas dos ambientes online utilizados em tur-
mas de programacdo possuem, além do juiz online, mais recursos conforme Figura 2.1.
Assim sendo, estudantes podem, em geral, desenvolver, depurar e testar o seu c6digo em
um ambiente de desenvolvimento integrado ao juiz online e todo o seu processo de de-
senvolvimento pode ser registrado em diferentes niveis de granularidade, desde o mais

detalhado como o registro de cada tecla digitada, ao menos, que é gravado apenas as

submissdes dos alunos IHANTOLA et al., 2015).

................................

IDE Integrada

edicdo de
codigo fonte

N\

Exporta

compilacéo/
<«———> checagem de
sintaxe

execucgao/teste

Visualizacao

juiz online Professor

Figura 2.1: Arquitetura I6gica comum dos ambientes online voltado para turmas de pro-
gramacdo. Adaptado de (IHANTOLA et al., 2015).

Assim, o intuito principal deste trabalho € analisar esses logs gerados durante as tenta-
tivas dos alunos de resolver as questdes de programacdo propostas pelo professor em uma

IDE integrada ao juiz online, a fim de investigar a relacdo desses dados com o desempe-
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nho deles nas avalia¢des e na média final. Mais especificamente, o objetivo € usar esses
dados, depois de tratados, como atributos de algoritmos de aprendizagem de maquina, a
fim de inferir a zona de aprendizagem desses alunos com antecedéncia. Dessa forma, nas
proximas se¢des serdo explicadas as técnicas de aprendizagem de maquina, mineragcdo de

dados e andlise estatistica utilizadas no presente estudo.

2.2 Aprendizagem de Maquina e Mineracao de Dados

Métodos de aprendizagem de maquina (AM) e mineracdo de dados (MD) podem ser
empregados para fazer predi¢cdes, estimativas, andlises de atributos relevantes, etc. Assim,
destaca-se que AM, em uma definicdo mais cldssica, € um campo de estudo que d4 aos
computadores a habilidade de aprender, sem ser explicitamente programado, isto €, os
programadores criam algoritmos para ensinar 2 miquina a aprender, usando fundamentos
matematicos (SAMUEL, 1959).

Mitchell et al. (1997) explica que um programa de computador aprende através de uma
experiéncia E, com respeito a algumas classes de tarefas T e uma medida de desempenho
P, se o desempenho do programa na tarefa T, conforme medido em P, pode ser melhorado
com a experiéncia E. Para ilustrar, uma das tarefas que serd realizada nesta pesquisa é
estimar a nota do aluno baseada na interacdo (nas evidéncias) dele com um juiz online,
assim temos:

E = a experiéncias de observar as interagdes de varios alunos com um juiz online e
qual a média final deles;

T = estimar a média do aluno baseado na sua interacdo com o juiz online;

P = célculo da média aritmética da soma das diferengas ao quadrado entre as notas
estimadas e as notas que o aluno tirou, conhecido como Método dos Minimos Quadrados
(MMQ).

Além disso, qualquer problema de AM pode ser classificado em aprendizagem super-
visionada e ndo supervisionada. Em aprendizagem supervisionada ¢ dada uma base de
dados e nela, as respostas ja sdo conhecidas. Neste trabalho foi empregado aprendizagem
de maquina supervisionada, o qual pode ser categorizada em problemas de classificacio e
regressdo. Em classificacdo, as saidas (varidveis dependentes, classes ou target) sdo dis-

cretas, enquanto que em regressao os resultados sdo continuos, isto é, dada uma entrada
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existe uma funcdo de saida que gera valores continuos (MITCHELL et al., 1997). Para
exemplificar, ao tentarmos estimar as médias finais de alunos estamos lidando com uma
regressdo, uma vez que a nota € um numero real e, portanto, continuo. Por outro lado,
pode-se facilmente transformar esse problema em classificacao, discretizando os valores
das notas dos alunos em duas categorias: os estudantes que tiraram abaixo de 5 estdo no
grupo de risco e 0s que tiraram notas maiores ou iguais a 5 na categoria fora de risco.

Mais formalmente, segundo Russell e Norvig (2005) a tarefa de aprendizagem super-
visionada é realizada utilizando uma base de treino com N pares de amostras de entrada
e saida

(x1,31), (22,52), -+, (Xn, Yn)

onde y; € a classe ou varidvel dependente ao qual tentamos estimar com uso de uma
fungdo A(x;) chamada de hipétese, que € uma aproximagdo de uma fungéo desconhecida
f(x;) que gera y;. Assim, a tarefa de aprendizagem ¢ na verdade uma busca no espago
de hipdteses por aquela que terd um bom desempenho em uma base de teste (base esta
diferente da utilizada para treino). Para ilustrar, na classificacdo o intuito € que no treino
seja criada uma hipdtese que gere uma superficie de decisdo na qual as classes possam
ser segregadas corretamente no teste.

Para um maior contextualizacao desta se¢cdo com o objeto de estudo deste trabalho,
observe que a medida que as evidéncias das interacdes dos alunos com um juiz online
estao acessiveis, serdo utilizados algoritmos de aprendizagem de maquina supervisionada
e técnicas de MD para que os dados sejam tratados e, assim, sejam selecionadas quais
evidéncias sdo mais relevantes para fazer a predi¢do da zona de aprendizagem do aluno.

Perceba que existe um pipeline para a construg¢do e otimizacdo do modelos predito-
res, isto €, uma série de etapas que sdo o pré-processamento de atributos, a escolha do
algoritmos de AM e um ajuste dos hiperparametros do algoritmo. Assim, nas proximas
secOes serd explicada uma breve intuicdo dos algoritmos que foram empregados nos ex-
perimentos realizados neste estudo para a constru¢cdo e otimizacdo desses pipelines de

AM.

2.2.1 Pré-processamento de Atributos

Em aprendizagem de maquina uma das tarefas essenciais € escolher e combinar caracte-

risticas (evidéncias ou atributos) que descrevem um conceito, a fim de fazer predigdes.
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Assim, uma das etapas iniciais neste processo normalmente € realizar a transformacao
dos atributos. Para ilustrar, se um atributo estiver a uma ordem de magnitude muito maior
que os outros, ele pode dominar a funcdo objetivo do estimador e, dessa forma, torna-lo
incapaz de aprender com os outros atributos (PEDREGOSA et al., 2011). Além disso,
a transformacdo dos dados € um requerimento comum para muitos algoritmos de apren-
dizagem de maquina como as redes neurais, onde € necessdrio realizar um normalizacao
antes de treinar o modelo. Neste trabalho, os dados foram escalados, atribuindo zero
para o valor médio de cada atributo e os demais valores receberam um valor referente a
quantidade de desvios padrao que eles estavam dessa média. Esse valor é também co-
nhecido como z-score na estatistica (CROCKER; ALGINA, 1986). O z-score é calculado
conforme segue:

X —X;
o(x)’

onde x; representa cada valor do atributo, X representa a média do atributo e 0 6(X) o

Z-score —=

desvio padrdo do atributo.

Além dessa etapa inicial, um processo que foi realizado em alguns experimentos foi
a construcao de novos atributos a partir dos atributos existentes. Finalmente, a selecdo de
atributos relevantes e eliminagdo dos irrelevantes € um dos problemas mais centrais em
aprendizagem de maquina, uma vez que os modelos preditivos devem usar essas evidén-
cias para treinar e serem testados até chegarem a um nivel desejado de acurdcia (BLUM;
LANGLEY, 1997). Abaixo serdo explicados brevemente os algoritmos de selecao de atri-
butos utilizados nesta pesquisa, que sdo os algoritmos SelectionKBest, Recursive Feature

Elimination (RFE) e o BestFirst.

e SelectionKBest seleciona os k atributos mais relevantes e remove o restante. Para
tanto, o algoritmo usa uma fun¢do objetivo que gera uma pontuagdo para cada atri-
buto (PEDREGOSA et al., 2011). Para ilustrar, nesta pesquisa foi utilizada a fungao
objetivo fclassif para os problemas de classificacdo. Nessa funcdo, € analisada a va-
ridncia (ANOVA) dos atributos em relacao a classe, utilizando F-tests (LOMAX;
HAHS-VAUGHN, 2013).

e Recursive Feature Elimination (RFE) é um método de selecdo de atributos chamado
de wrapper, porque ele identifica a relevancia dos atributos baseado no processo de

aprendizagem de um estimador, em outras palavras, 0 método de aprendizagem de
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maquina € empacotado no procedimento de selecdo. Mais especificamente, o RFE
elimina recursivamente atributos menos promissores e constréi modelos preditivos
com os atributos que restaram. Assim, o método utilizada a acurdcia do modelo
para identificar quais sdo os atributos mais relevantes da base (PEDREGOSA et al.,

2011).

e BestFirst - este método de selecdo de atributos também € classificado como wrap-
per. Ele constréi subconjuntos a partir do conjunto de atributos e os avalia usando
uma funcao objetivo. Observe como ndo € possivel avaliar todos os subconjuntos
possiveis, j4 que o nimero de subconjuntos cresce exponencialmente. Assim, o
método usa uma estratégia gulosa que emprega as estratégias forward selection e
backward elimination, onde no primeiro caso, adiciona-se um atributo ao subcon-
junto que estd sendo avaliado e no segundo, remove-se um atributo. Perceba que
no forward selection a ideia é comegar com o subconjunto vazio, enquanto que no
backward elimination, inicia-se com todos os atributos (XU; YAN; CHANG, 1988).
O BestFirst mantém uma lista de todos os subconjuntos avaliados, ordenada pelo
desempenho observado pelo algoritmo avaliador. Assim, o algoritmo consegue re-
visitar um subconjunto avaliado anteriormente e, consequentemente, se for dado
tempo suficiente para o BestFirst visitar todo o espaco de busca, entao ele encon-
trard o 6timo global, do contrério ele encontrara o 6timo local. No presente estudo,
o avaliador de subconjuntos aplicado em conjunto com o BestFirst foi o CfsSubse-
tEval, o qual objetiva identificar os subconjuntos que sdo mais correlacionados com

a classe e menos correlacionados entre si (WITTEN et al., 2016).

2.2.2 Algoritmos de Classificacao e Regressao Utilizados

Nesta subsec¢ao, serdo explicados os métodos de classificagao e regressao utilizados nos
experimentos que foram conduzidos. Tais métodos ndo serdo expostos em detalhes, en-
tretanto serd explicitada uma intuicdo para o entendimento por trds de cada algoritmo.
Haver4 uma énfase maior para o algoritmo arvore de decisdo, uma vez que foram os mé-
todos ensembles baseados em arvores de decisd@o que obtiveram os melhores resultados

nos experimentos conduzidos.
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2.2.2.1 Arvore de Decisdo

Arvore de decisdo é um algoritmo deterministico utilizado para classifica¢io ou regressio.
Nele, toma-se como entrada um vetor de atributos e retorna-se um valor de saida Unico
(QUINLAN, 1986). A arvore € construida recursivamente através de uma sequéncia de
divisdes, onde cada nodo representa uma questdo e as folhas representam a decisdo, isto
€, as estimativas.

Para construir uma 4rvore de decisdo consistente, o primeiro passo € identificar qual
¢ o atributo mais promissor no que tange a predicdo, isto €, qual atributo possui maior
relacdo com a classe, a fim de defini-lo como nodo raiz da arvore. Uma forma de realizar
essa tarefa € calculando a entropia de cada atributo, isto €, mensurar a impureza ou incer-
teza de cada atributo. Assim, pode-se verificar a diferencga entre a entropia antes e depois
da divisdo em uma subdrvore, a fim de calcular o ganho de informag¢do de cada atributo
em uma subamostra da base de treino (QUINLAN, 1986). A entropia € um valor entre
[0-1] e quanto mais proximo de 1, maior a impureza (SHANNON, 2001). Ela € calculada

conforme segue:

n
Z (vk)log, P(v),

sendo n o ndmero de valores tinicos para um dado Atributo A e p(vy) a probabilidade
de um dos possiveis eventos do atributos A ocorrer.

Assim, o algoritmo calcula a entropia da classe e a entropia da classe dado cada atri-
buto A1,A»,...,A,. Para ilustrar, em um caso de classificacao bindria, um atributo A; com j
valores distintos, estratifica o base de treino B em subconjuntos By, ..., B, onde cada sub-
conjunto By, possui p; exemplos positivos e n; exemplos negativos (RUSSELL; NORVIG,

2005). Dessa forma, para calcular a entropia da classe C, dado A;, temos:
E(C,A) = =} (P(a:) } P(c;j/ai)loga(P(cj/ai))),
i J

onde P(a;) é a probabilidade a priori para todos os valores tinicos de A e P(c;/a;) a
probabilidade a posteriori (probabilidade da ocorréncia do evento c¢; dado que ocorreu a;).
O célculo do ganho de informag¢do (SHANNON, 2001) de cada atributo é dado pela
diferenca entre a entropia da classe, E(C), pela entropia da classe com a divisdo no atri-

buto, E(C,A) (entropia da classe dado o atributo A):
Ganholnfo(A;) = E(C) — E(C,A;).

19



Perceba que a ideia principal é fazer uma divisdo mais pura possivel, a fim de ter um
ganho de informacdo maximo. Para ilustrar, um caso ideal é que na ocorréncia de um
evento v no atributo A; sé ocorra um mesmo evento na classe C. Nesse caso, havera uma
divisdo pura, isto €, a entropia do atributo € zero, e o ganho de informacao € total. Assim,
quanto mais o valor da entropia da classe, apds a divisdo no atributo, se aproxima de zero,
maior é o ganho de informagao. Isso é verdade porque como a entropia é uma medida de
incerteza ou impureza, se diminui-la, entdo tendemos a criar uma divisdo mais pura na
arvore.

Na Figura 2.2 podemos ver o pseudocédigo do algoritmo Arvore de decisio, que,
como vimos, verifica qual o atributo mais promissor utilizando uma func¢do objetivo
(nesse caso explicamos a entropia, mas podem ser usadas outras como o coeficiente de
gini (DORFMAN, 1979)). Ap6s isso, esse atributo € utilizado como nodo raiz da arvore
e, assim, uma parte dos dados mutuamente exclusiva vai para cada um dos filhos desse
nodo. Esse processo € realizado recursivamente para cada um dos nodos filhos até se
atingir uma divisdo pura ou algum critério de parada ser atingido (RUSSELL; NORVIG,
2005). Existem vdrios critérios que podem causar a parada da divisdo como, por exemplo,
uma subamostra s6 pode ser dividida se tiver mais que 10 instancias a fim de evitar over-
fitting. Em geral, a tarefa de ajustar esses critérios € uma parte importante em AM, pois
esses ajustes de hiperparametros podem otimizar a precisdo do modelo preditor, conforme

serd explicado na secdo 2.2.3.

funcao APRENDIZAGEM-EM-ARVORE-DE-DECISAO(exemplos, atributos, exemplos-pais)
retorna uma arvore de decisao

se exemplos € vazio entao retornar VALOR-DA-MAIORIA (exemplos_pais)

sendo se todos os exemplos tém a mesma classificacdo entiao retornar a classificacao

senao se atributos é vazio entao retornar VALOR-DA-MAIORIA (exemplos)

senio

A < argmax IMPORTANCIA (a. exemplos)

drvore < uma nova arvore de decisdo com teste de raiz 4
para cada valor v, de 4 faca

a € atributes

exs < {e: e€ evemplos e e.A=1}}
subdrvore — APRENDIZAGEM-EM-ARVORE-DE-DECISAO (exs, atributos — A,
exemplos)
adicionar uma ramificacdo a arvore comroétulo (4 =v;) e subarvore subdrvore
retornar drvore

Figura 2.2: Pseudocédigo do algoritmo de drvore de decisdo. A funcio IMPORTANCIA
pode ser calculada baseada na entropia, conforme descrito na se¢do 2.2.2.1. Ja a funcdo

VALOR-MAIORIA seleciona a valor mais comum na classe € no caso de empate ela
escolhe de modo aleatério (RUSSELL; NORVIG, 2005).
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2.2.2.2 Random Forest

Floresta Aleatéria ou Random Forest (RF) € um método ensemble, isto €, um conjunto de
estimadores. Os ensembles partem do principio de que a opinido de um grupo € mais forte
que a de um individuo, especialmente quando os membros do grupo tem seus proprios
vieses (DAUME, 2012). Essa abordagem usa um conjunto de preditores “simples”, a
fim de gerar uma estimativa “robusta” baseada na composi¢des das estimativas simples.
Para ilustrar, Breiman (1996) prop6s um método chamado Bagging que é um ensemble
baseado em votacdo. Assim, dada um conjunto de M estimadores h;...h,, € uma tarefa
de classificacdo para saber se uma dada instancia pertence a um grupo A ou B e que
temos um exemplo X para teste, entdo usa-se os estimadores A1 (X)..., h,;,(X) e verifica-se
a quantidade de As e Bs produzidas por tais preditores. Caso tenham sido estimados mais
As, entdo o ensemble estimara A e do contrario, B.

Quando usado para classificacdo, o algoritmo Random Forest (BREIMAN, 2001) em-
prega o mesmo mecanismo de votacdo do algoritmo Bagging, destacando-se que todos
os estimadores simples” do Random Forest sdo arvores de decisdes, por iSso 0 nome
floresta. Esses estimadores simples, no entanto, sdo algoritmos deterministicos, o que
significa que se esse algoritmo for treinado vérias vezes com a mesma base de treino,
entdo ele produzird a mesma arvore de decisdo. Perceba que os ensembles precisam de
variagdo dentro dos seus estimadores constituintes, a fim de que todos os preditores nao
comentam o mesmo erro. Nesse sentido, uma forma de minimizar esse problema € rea-
mostrar a base de dados utilizando técnicas provenientes da estatistica.

Uma estratégia amplamente adotada € o bootstrap resampling (EFRON; TIBSHI-
RANI, 1994), que a partir de um conjunto de treino N que segue uma distribui¢do D,
seleciona aleatoriamente instincias da base original, com ou sem reposi¢do, a fim de ge-
rar varios subconjuntos. Essa abordagem permite gerar subconjuntos de treino Sj...S,
que seguem a mesma distribuicdo D que o conjunto de treino N, ja que as instancias de
S1...5, pertencem ao conjunto N (BREIMAN, 1996). Destarte, tais subamostras podem
ser usadas como base de treino para a constru¢@o das 4rvores da floresta.

Breiman (2001) explica que para aumentar ainda mais a varia¢do entre as arvores da
floresta, o autor propds que dado M atributos de uma base de dados N, uma constante
m menor que M seria especificada, de tal modo que em cada nodo, m atributos seriam

escolhidos aleatoriamente a partir de M em cada chamada recursiva para a ramificagcdo da
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arvore. Assim, o melhor atributo em m é empregado para a divisdo do nodo. A Figura
2.3 apresenta o arcabougo do funcionamento do algoritmo Random Forest na tarefa de
classificagdo. Perceba que para realizar a regressao com o Random Forest uma estratégia

€ calcular a média dos valores estimados pelas drvores de regressao.

1- Base de Treino ii iiiiii iii

—

% XX .. [BR
i%i iili iili

— ¢ c

2 - Bootstrapping

3- Construcao das
Arvores de Deciséo

4 - Votacéo Analise de Votos do Random Forest
5 - Estimativa Classe com mais Votos

Figura 2.3: Arcabouco do funcionamento do algoritmo Random Forest na tarefa de clas-
sificagdo.

2.2.2.3 Extremely Randomized Trees

Assim como o Random Forest, o algoritmo Extremely Randomized Trees (ERT) é um
método ensemble que utiliza como classificadores bases drvores de decisdo. A principal
diferenca entre os dois é que o ERT deixa ainda mais aleatéria a escolha dos atributos e o
local de divisdo dos nodos das arvores constituintes. Nos casos extremos, o ERT constréi
suas arvores completamente aleatorias, isto €, com estruturas independentes (GEURTS;
ERNST; WEHENKEL, 2006).

Resumidamente, as principais diferencas entre o ERT e o RM, sdo:

e 0 ERT usa a base de treino inteira para a construcao de todas as arvores de decisdo
constituintes, diferentemente do RF que usa subamostras com bootstrapping na
base de treino para a constru¢do das drvores (GEURTS; ERNST; WEHENKEL,
20006).
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e as ramificacdes sdo realizadas por k tentativas de divisdo completamente aleatdrias,
sendo cada uma determinada por uma selecdo aleatéria de um dos atributos da base

(GEURTS; ERNST; WEHENKEL, 2006).

Observe que no ERT, as arvores sdo mais diversificadas, o que aumenta a varianga
da estimativa das classes bases. Dessa forma, os erros cometidos pelas drvores tendem
a ser menos correlacionados que na RF. Em alguns testes realizados por Geurts, Ernst e
Wehenkel (2006) com benchmarking piblicos, demonstrou-se que a ERT compete em pé

de igualdade com o RF.

2.2.2.4 AdaBoosting

Boosting (FREUND, 1995) € um método ensemble que emprega classificadores bases que
se complementam iterativamente. Em outras palavras, o boosting € utilizado para melho-
rar o desempenho de um algoritmo de aprendizagem de mdaquina simples (FREUND;
SCHAPIRE et al., 1996). Assim como o bagging (BREIMAN, 1996), ele também usa
votacdo para classificagdo e média para regressdo e combina modelos do mesmo tipo, ou
seja, € possivel criar um conjunto de drvore de decisdo ou um conjunto de SVM, mas
nao um conjunto hibrido. A principal diferenca é que nos ensembles que usam o método
boosting, os novos modelos construidos sao influenciados pelo desempenho dos mode-
los construidos anteriormente, enquanto que no bagging os modelos sdo construidos de
forma independente (WITTEN et al., 2016). Essa estratégia do boosting é implementada
através do uso de pesos para as instancias e para os votos dos modelos.

Existem muitas implementagdes do método boosting. Uma delas é o AdaBoost.M1
(FREUND; SCHAPIRE et al., 1996), que na primeira iteracdo inicializa o peso de todos
as instancias igualmente, chama o algoritmo base para realizar a estimativa, verifica o
valor estimado e entdo recalcula os pesos. Os pesos das instincias corretamente classi-
ficadas sdao diminuidos, enquanto que os pesos das incorretamente classificadas sdo au-
mentados. Note que depois da primeira iterac@o, existem um conjunto de amostras “facil”
de classificar (com pesos baixos) e outro conjunto dificil” (com pesos altos). Assim, nas
proximas iteragdes o AdaBoost.M1 se concentra em classificar corretamente as amostras
com maiores pesos, isto €, as que foram incorretamente classificadas (WITTEN et al.,
2016).

Observe que a cada iteragdo um novo modelo € criado. Ao final, sdo criados k mode-
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los, onde os pesos dos modelos sdo atribuidos com base na precisdo atingida no decorrer
das iteracoes. Assim, o AdaBoost.M1 realizada a predi¢ao fazendo uma votacao, na qual

alguns modelos possuem maior poder de voto (RUSSELL; NORVIG, 2005).

2.2.2.5 Gradient Tree Boosting

Gradient Tree Boosting (GTB) é um método de ensemble baseado em arvores de regres-
sao (FRIEDMAN, 2001). Ele utiliza a técnica boosting (FREUND, 1995), ao invés de
bagging (BREIMAN, 1996). Em outras palavras, no GTB as 4rvores constituintes nao
possuem um mesmo peso na votacao, isto €, a intengdo principal do algoritmo € encon-
trar a combinagdo 6tima de arvores com pesos. Este algoritmo pode ser utilizado para
regressao e classificacdo.

O GTB cria uma arvore de regressao simples e depois usa uma varia¢do do gradiente
descendente para ir otimizando as drvores nas iteracdes com o uso de uma funcao de custo.
Formalmente a decisdo do GTB ¢ dada pela soma dos estimativas das drvores (FREUND,

1995):
GTBy—1(x) =aj(x)+ax(x)+ ... + am—1(x),

assim a proxima arvore tenta reduzir o erro entre o valor previsto e o valor real através

da estimativa do residual. Para ilustrar, idealmente o GTB estimaria o valor exato:
GTBy—1+am(x) =y.
O que pode ser reescrito da seguinte forma:
am(x) =y—GTBp_1,

logo o objetivo € estimar de forma 6tima o residual, a fim de encontrar o erro minimo.
Assim, no pr6ximo modelo teremos um erro menor, caso a operacio de otimizagdo tenha

sido bem sucedida:
GTB,, = GTB,—1 + an(x).

Perceba que isso corrobora com o principio do método boosting, pois o GTB,,
consegue melhorar o desempenho do seu antecessor GT B,,—; (HASTIE; FRIEDMAN;
TIBSHIRANI, 2001).

Freund (1995) ainda explica que este método também pode ser aplicado para proble-
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mas de classificagdo bindria através do uso da verossimilhanga binomial negativa, con-

forme seque:
log(1+e=2Y),

onde y € o valor real e y € o valor estimado.

2.2.2.6 Support Vector Machine

O Support Vector Machine (SVM) € um algoritmo que cria superficies de decisdo para
segregar instancias de classes diferentes. Em outras palavras, neste método € criado um
hiperplano 6timo que maximize a margem (CORTES; VAPNIK, 1995), que € a distancia
entre os support vectors de classes distintas. Para criar uma superficie de decisdo em
problemas que ndo podem ser separados linearmente, o SVM utiliza func¢des kernel que
podem realizar transformacdes lineares no vetor de atributos a fim de criar dimensdes
maiores, nas quais as classes podem ser separadas por um hiperplano w (VAPNIK, 2013).

Para ilustrar o funcionamento do algoritmo em um caso em que os dados podem ser
separados linearmente, observe a Figura 2.4. A linha continua representa a superficie
de decisdo (o hiperplano que nesse caso é uma reta) que foi criada com o SVM com o
Kernel linear utilizando a biblioteca scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011). A margem
¢ a distancia entre as linhas pontilhadas que separam as classes azuis das classes marrons.
Os pontos que interceptam as linhas pontilhadas que estdo nas coordenadas [(7.27 -4.84),
(5.95 -6.82), (7.89 -7.41)] sao chamados de support vectors e sdo eles que inspiraram o
nome do algoritmo.

Por outro lado, existem casos que ndo podem ser separados linearmente, como pode
ser visto na Figura 2.5 (a), onde também foi aplicado o SVM com Kernel linear de forma
ineficaz. Nesses casos, uma alternativa encontrada por Cortes e Vapnik (1995) foi o truque
do Kernel que realiza uma transformacao linear nos dados, isto €, os eleva para dimensoes
maiores que podem ser separadas por um hiperplano, como pode ser visto na Figura 2.5
(b), onde os dados podem separados por um plano, por exemplo, em z = 0.6. No que nesse

caso, a transformagdo linear aplicada foi 7 : R? — R3, onde T'([x1,x2]) = [x1,%2,x} +x3].
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Figura 2.4: Exemplo de classes separadas linearmente pelo SVM. A distincia entre os
linhas pontilhadas representa a margem e a linha continua € a superficie de decisado repre-
sentada pelo hiperplano, que nesse caso € uma reta. (PEDREGOSA et al., 2011)

(a) Dados nao-linearmente separaveis. (b) Ap6s o truque do kernel.

Figura 2.5: Exemplo de Truque do Kernel do SVM.

2.2.2.7 k-Nearest Neighbors

O k-Nearest Neighbors (KNN) é um algoritmo ndo paramétrico, que realiza a classificagao
de uma amostra ndo rotulada com base nas amostras rotuladas mais semelhantes a ela
(COVER; HART, 1967). A semelhanca € calculada no espaco euclidiano, isto €, os dados
de treino sdo colocados no R” e a medida que faz-se uma consulta para verificar qual
a classe de x, entdo coloca-se 0 x nesse espago e verifica quais sdo os k vizinhos mais

préximos de x, utilizando por exemplo a distancia euclidiana, conforme segue:

Assim, a classe de x serd definida pela o voto dos k vizinhos mais proximos. Para

ilustrar, em uma classificacdo bindria cujas classes sdao A e B, caso o valor de k seja 5 e
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dos 5 vizinhos 4 pertencem a classe B, entdo x serd classificado como B.

Note que para fazer regressao, pode-se tirar a média dos valores estimados pelos vizi-
nhos, ou ainda fazer uma regressao linear sobre os vizinhos. Observe ainda que valores
muito baixos de k podem levar ao underfitting e valores muito altos podem acarretar em
overfitting, assim o melhor valor para a constante k varia de acordo com a base (RUS-

SELL; NORVIG, 2005).

2.2.2.8 Redes Neurais Profundas

Uma rede neural padrdo consiste em varios nodos chamados de neurdnios, os quais se co-
nectam cada um produzindo uma sequéncia de ativacdes de valores reais (SCHMIDHU-
BER, 2015). Uma rede neural multicamada possui uma camada de entrada, uma ou mais
camadas ocultas e uma camada de saida, conforme ilustrado na Figura 2.6. Note que cada

aresta leva consigo um peso e os nodos possuem um Viés.

Wil (Wl

p(l[

Do ™

PoTT>
Input Hidden Output
Layer Layer Layer

Figura 2.6: Exemplo de uma rede neural com uma camada de entrada, uma camada oculta
e uma camada de saida. Cada aresta leva consigo um peso e os nodos possuem um Viés.

Os neurdnios da camada de entrada sdo ativados através de sensores que percebem o
ambiente, enquanto que os outros neurdnios sao ativados através de conexdes pondera-
das de neurdnios previamente ativos (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
Assim, o processo de aprendizagem desses algoritmos € realizado com ajustes dos pesos
dos nodos, para que a rede neural execute um comportamento desejado. Entretanto, de-
pendendo do problema e de como os neurdnios estdo conectados, esse comportamento
desejado pode ser caro computacionalmente. Resumidamente, Redes Neurais Profun-
das (RNP) tratam de como atribuir esses pesos de forma precisa podendo utilizar muitas
camadas ocultas (SCHMIDHUBER, 2015).

A arquitetura de RNP utilizada neste trabalho foi uma Feedforward Neural Network

(FNN) com multiplas camadas ocultas entre as camadas de entrada e saida. Segundo
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Bengio et al. (2009) FNN sao tipicamente redes neurais feed forward, isto é, os dados
fluem da camada de entrada para as camada de saida sem retornar, em outras palavras,
grafos aciclicos. Tais redes podem modelar relacionamentos ndo lineares complexos e
podem gerar modelos de composi¢cdo onde o objeto € expresso como uma composi¢ao em
camadas primitivas. As camadas extras permitem a composicao dos atributos das camadas
mais baixas, potencialmente modelando dados complexos com um ndmero limitado de
nodos (BENGIO et al., 2009).

As RNPs foram usadas apenas na tarefa de regressao no presente trabalho. A ideia
era investigar se ao aumentar o nimero de dados, o método RNP superaria os métodos de

aprendizagem de méquina tradicional supracitados.

2.2.3 Ajuste de Hiperparametros

Algoritmos de AM possuem vérios hiperparametros que podem ser ajustados a fim de que
o modelo preditivo seja melhor encaixado aos dados. Por exemplo, uma drvore de decisdao
pode verificar a importancia dos atributos usando a entropia ou o gini-index (DORFMAN,
1979). Além disso, pode ser preestabelecido, por exemplo, que a drvore deve ter no
minimo 15 amostras da base de treino nas folhas, a fim de que o modelo tenha maior
poder de generalizagdo.

Entretanto, essa tarefa de otimizagao € exploratéria e o nimero de possiveis ajustes
de hiperpardmetros cresce exponencialmente. Por ilustrar, imagine o algoritmo Random

Forest com as seguintes possibilidades de constru¢do de modelos preditivos:
e numero de drvores de decisdes: [100, 200, 300, 400, 500];
e maximo de atributos por arvores: [5, 10, 15, 20];
e profundidade mdxima das arvores: [3, 4, 5, 6];

e minimo de amostras para realizar uma nova ramificacao na arvore: [10, 20, 30, 40,

50];
e critério de importancia de atributos: [entropia, gini].

Observe que se todos os hiperpardmetros supracitados forem testados, seriam cons-
truidas 800 florestas aleatérias, sendo que cada floresta possui no minimo 100 e no ma-

ximo 500 arvores de decisd@o. Além disso, existem varios métodos de pré-processamento
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de atributos que podem ser aplicados aos dados antes mesmo da constru¢do do modelo
preditivo. Para exemplificar, imagine que antes da constru¢do das florestas aleatdrias,
fosse realizado um dos seguintes tipos de transformacdo dos dados: normalizagdo com
MinMax (PEDREGOSA et al., 2011), normalizagdo com z-score, sem normalizacdo. E
mais, se forem testados trés métodos de selecdo de atributos cada um com 3 variagdes,
seria multiplicadas 27 possibilidades as 800 existentes, ou seja, seriam construidas 21600
florestas aleatorias. Vale ressaltar que um método de validacao amplamente utilizado € a
validagdo cruzada (serd explicada na secdo 2.2.4) e nela sdo realizadas k testes em cada
modelo, isto €, no total seriam realizadas k vezes 21600 valida¢des.

Existe um método chamado busca em grade, GridSearch em inglés, que testa todas
essas possibilidades e retorna o melhor pipeline de AM. Por outro lado, existem pesquisas
que demonstram que a busca aleatéria (BERGSTRA; BENGIO, 2012), Random Search
em inglés, de um nimero limitado de possiveis pipelines de AM € mais eficiente e pode
ter propriedades favordveis quando comparado com a busca em grade. No algoritmo
Random Search, determina-se um nimero k de iteracdes para a construcao dos pipelines,
como resultado o Random Search retorna o melhor pipeline encontrado.

Observe que quando o espaco de busca € pequeno como, por exemplo, encontrar o va-
lor mais promissor de k para o algoritmo KNN, entdo o GridSearch € uma escolha viavel.
Dessa forma, neste estudo foram usados os dois métodos de otimizacao de hiperparame-
tro, sendo a busca em grade em casos em que havia poucas possibilidades de otimizagao

para explorar e a busca aleatéria, caso contrario.

2.2.4 Meétricas de Avaliacao

Para verificar a precisdo de algoritmos de classificacdo pode-se utilizar a acurdcia, que
calcula a razdo entre o nimero de itens corretamente estimados pelo total de itens. Além
disso, pode-se utilizar a validacdo cruzada (k-fold) para estimar a acurécia final. Este
método divide aleatoriamente a amostra em k subconjuntos mutuamente exclusivos de
tamanhos aproximadamente iguais. O classificador € treinado e testado k vezes, assim o
modelo € validado em um conjunto de dados diferente de sua constru¢do (MITCHELL et
al., 1997).

Além da acuricia, existem outras métricas como o recall e precision, que sa0 mais

adequadas para bases desbalanceadas. Tais métricas sdo baseadas nas quantidades de ver-
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dadeiros positivos (VP), verdadeiros negativos (VN), falsos positivos (FP) e os falsos ne-
gativos (FN), e sdo calculadas conforme segue: recall positivo: VP/(VP+FN); recall nega-
tivo: VN/(VN+FP); precision positivo: VP/(VP+FP) e precision negativo: VN/(VN+FN)
(PEDREGOSA et al., 2011). O recall positivo também €é conhecido como True posi-
tive Rate (TPR), enquanto que o recall negativo € analogamente conhecido como True
Negative Rate (TNR).

Outra métrica que € constantemente utilizada na drea de AM e MD ¢€ o grafico Recei-
ver Operating characteristics (ROC), ou curva ROC em portugués, uma vez que ela é 1til
para analisar problemas de AM onde as classes estdo desbalanceadas (distribuicao caudal
de classes) e diferentes valores de calculo de taxas de erro, isto é, False Positivo Rate
(FPR). Mesmo em tarefas de classificagdo, alguns modelos podem produzir uma saida
continua (por exemplo, uma estimativa da probabilidade de uma instancia ser associada a
uma classe). Assim, diferentes limiares (thresholds) probabilisticos podem ser aplicados
para realizar a estimativa. Para ilustrar, imagine um problema de classifica¢do bindria, em
que dada uma instancia x;, o classificador estimou que a probabilidade da instancia ser
positiva é de 60%. Se o limiar (threshold) for de 50% (mais comum), entdo o classifica-
dor ird rotular a instancia como positiva. Entretanto se o limiar for 70%, entdo a instincia
serd rotulada como negativa (FAWCETT, 2006).

As curvas ROC sao graficos bidimensionais, onde no eixo y sdo plotados os valores
do TPR, enquanto que no eixo x sdo plotados os valores de FPR (FP/(FP+VN)) para di-
ferentes limiares (Figura 2.7). A coordenada (0,0) representa que nio houve estimativas
positivas, enquanto que (1,1) representa uma emissao incondicional de classificagdes po-
sitivas. O ponto (0,1) representa uma classificacdo perfeita. Observe que a curva ROC
ideal € aquela que conglomera pontos no noroeste do grafico (TPR alto ou FPR baixo,
ou ambos). Observe ainda que se a drea sob a curva estiver muito proxima do eixo X,
significa que o classificador estd sendo “conservador”, isto é, ele estima positivo apenas
quando tem evidéncias fortes, o que acarreta em uma baixo FPR e uma baixo TPR. Por
outro lado se a curva tende ao nordeste do gréfico, significa que o classificador ¢ mais
“liberal”, isto €, ele estima positivo mesmo com evidéncias fracas, o que o leva a um alto
TPR, mas a um alto FPR também. A linha pontilhada na diagonal representa a estimativa
aleatédria (x=y) (FAWCETT, 2006).

Observe que a curva ROC apresentada na Figura 2.7 € uma extensdo da versao tra-
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Figura 2.7: Versao estendida do grafico de curvas ROC utilizando o algoritmo SVM para
treino e teste na base de dados iris.

dicional, na qual € apresentada a curva de ROC de cada classe, além da micro e macro
average ROC curve. Essas duas tultimas sao calculadas usando a média dos valores do
TPR e FPR.

No caso da regressao pode-se utilizar o MMQ, que calcula a média aritmética da soma
das diferengas ao quadrado entre o valor estimado e o valor real da nota do aluno, con-
forme Equagdo 2.1, onde n é a quantidade de instincias da base, h(x) é o valor estimado
e y o valor real (OTERO et al., 2014b).

1 & )
MMQ = -3 (h(xi=yi)") (2.1)
i=1

O valor € dividido por 2, pois normalmente € utilizado um gradiente descendente para
encontrar o valor minimo desta fun¢do de custo, que faz uso do cédlculo da derivada no
ponto para encontrar a inclinagdo da reta tangente até achar o ponto minimo local em caso
de uma regido concava e o ponto minimo global em caso de uma regidao convexa.

Como no MMQ as erros (diferenca entre o valor estimado e o valor real) sdo elevados
ao quadrado e somados, entdo uma forma de suavizacdo € usar a raiz quadrada desse

valor, isto é o Root Mean Square Error (RMSE).

2.3 Algoritmos Genéticos

Algoritmos genéticos (AG) sdo uma familia de modelos computacionais inspirados pela

teoria da evolucdo. Tais algoritmos codificam potenciais solucdes para problemas es-
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pecificos utilizando um estrutura de dados similar a de um cromossomo. Tais solugdes
codificadas sdo submetidas a um processo de recombinacgdes utilizando operadores que
preservam as informacoes criticas (WHITLEY, 1994).

Inicialmente, os algoritmos genéticos criam uma populacdo de individuos (também
conhecidos como solugdes candidatas ou fenétipos) tipicamente de forma aleatéria, onde
cada individuo possui um conjunto de propriedades (também conhecidas como genotipos)
que podem ser evoluidas. O processo de evolucdo acontece de forma iterativa, onde a
populacdo de cada iteragcdo é chamada de geracdo. Cada individuo da populacdo em cada
geragdo ¢é avaliado por uma funcdo objetivo chamada fitness. Assim, os individuos com
fitness mais altos possuem maiores probabilidades de serem selecionados para reprodugdo
(MITCHELL, 1998).

A reproducdo acontece utilizando operadores de recombinacdo. Para ilustrar, existe
um operador de cruzamento (ou crossover) que combina os genoétipos entre os individuos
selecionados para reproducdo, o que faz com que os individuos da préxima geragdo her-
dem os genes dos individuos eleitos da geragdo anterior. Apds o cruzamento, adiciona-se
uma mutacao nas soluc¢des cruzadas, a fim de que haja mais variacao entre as solugdes
nas proximas geracdes. Do contrério, as solu¢des candidatas poderiam ficar rapidamente
prezas em um minimo local do espac¢o de busca. Note que o AG pode ser visto como uma
busca guiada em um espaco de solucdes (WHITLEY, 1994).

Por fim, tipicamente um AG pode ser sumarizado em 4 etapas (SHIFFMAN, 2012),

conforme segue:

e Etapa 1: Inicializacao - criar uma populacdo com N individuos, cada um com um
gendtipo aleatdrio.
e Repita:
Etapa 2: Selecao - avaliar o fitness de cada individuo da populagdo.
Etapa 3: Reproducao
Repita N vezes:

Eleger K individuos usando uma func¢ao de probabilidade baseada nos valores
de fitness obtidos na etapa anterior. Os individuos eleitos serdo os pais da uma nova

geragdo de individuos.

32



Cruzamento - criar novos individuos (filhos) através da combinagdo do gené-

tipo dos K individuos (pais) selecionados na etapa anterior.
Mutacao - adicionar uma variacdo no genétipo dos filhos.
Adicionar os novos filhos na nova populagao

Etapa 4: Substituir a populagdo anterior pela nova populagao e voltar a etapa 2.

2.3.1 Construcao Automatica de Pipelines de Aprendizagem de Ma-

quina Utilizando Algoritmos Genéticos

Existe um campo de pesquisa que estuda a automacgao do processo de aprendizagem de
maquina. Esse campo € conhecido como Automated Machine Learning (AutoML). Ini-
cialmente, os pesquisadores investigaram técnicas para otimizacdo de subconjuntos do
pipeline de AM, como automatizacao do ajuste de hiperparametros ou selec@o de atribu-
tos ou ainda da escolha do algoritmo de aprendizagem de maquina (HUTTER; LUCKE;
SCHMIDT-THIEME, 2015).

Com a evolucao da inteligéncia artificial, métodos sofisticados de AutoML vém sendo
propostos. Para ilustrar, Feurer et al. (2015) apresentaram o auto-sklearn que € uma ferra-
menta que emprega otimizagao bayesiana para a produgdo inteira de pipelines de AM, isto
€, o pré-processamento dos atributos, selecdo do algoritmo de AM e ajuste de hiperpara-
metros. Entretanto, o auto-sklearn ndo € capaz de produzir um nimero grande de pipeli-
nes, uma vez que ele explora um nimero fixo de etapas dos pipelines que incluem apenas
um algoritmo de pré-processamento de dados, uma algoritmo de pré-processamento de
atributos e um algoritmo de AM por pipeline.

Por outro lado, Zutty et al. (2015) demonstrou que a otimizacdo com programacao
genética, genetic programming (GP) em inglé€s, pode superar os seres humanos na busca
de um pipeline de AM que melhor se encaixa em uma tarefa de aprendizagem super-
visionada. Nesse caminho, Olson et al. (2016) proporam um método de construcdo e
otimizagao de arvores de pipelines de AM com emprego de algoritmos genéticos. O mé-
todo criado por Olson et al. (2016) é chamado de Tree-based Pipeline Optimization Tool
(TPOT) e a ideia principal € criar inicialmente uma populacio inteira de pipelines de AM
aleatdrios e evolui-los com mutag¢des e cruzamentos de geracdo em geracdo. Para montar

os pipelines, Olson et al. (2016) empregaram vérios algoritmos de sele¢do, construgdo e
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transformacao de atributos e algoritmos de AM juntamente com ajuste de hiperparame-
tros. Olson et al. (2016) explicam que a arvore € criada utilizando operadores de pipeline,
onde cada operador € responsavel por adicionar, remover, transformar atributos ou dados,
a fim de que um operador final realizasse o processo de classificagdo ou regressao.

Para ilustrar, a Figura 2.8 apresenta um exemplo do processo de constru¢dao de um
pipeline em arvore, onde cada circulo representa um operador. Note que sdo criadas
copias da base de treinamento para que os operadores possam combinar os atributos e
dados modificados. Posteriormente, pode haver um processo de selecdo de atributos para
que enfim seja realizada a constru¢ao do modelo preditivo. Observe ainda que o pipeline
mostrado na Figura 2.8 € um individuo da populacdo que serd evoluido ao longo das
geracdes. Note que para realizar a evolucdo emprega-se uma selecdo eletiva avaliando os
individuos da populacdo com uma funcao fitness que mensura o desempenho do pipeline
na base de treino. A funcdo firness nesse contexto pode ser a acuricia ou uma outra
func¢do, conforme explicada na secao 2.2.4, que pode ser passada como parametro para o

algoritmo para avaliar o desempenho do pipeline no treino.

Combina os Selecio de Construgao do
Copias da Modificagdo de atributos atribut%s mais modelo com
base de dados atributos provindos da relevantes hiperparametros
etapa anterior ajustados
N
e~— ]
Me——1]
Mee— .
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dados
N~ f 5
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Figura 2.8: Operadores para constru¢cdo dos pipelines em arvore utilizando o método
TPOT. Adaptado de Olson et al. (2016).

O TPOT emprega o algoritmo NSGA-II (DEB et al., 2002), que € uma algoritmo
genético multiobjetivo. As func¢des objetivos utilizadas no NSGA-II foram de maximizar
a acurdcia dos modelos e minimizar a complexidade dos pipelines, onde a complexidade

¢ medida pelo nimero de operadores do pipeline.
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2.4 Coleta de Dados em Ambientes Online para Turmas

de Programacao

Conforme exposto nas sec¢do 2.1, os sistemas online em turmas de programac¢do abriram
uma oportunidade de capturar os dados do processo de codificacao do aluno, o que aliado
atécnicas de AM e MD, pode ser bastante util para melhorar o processo de ensino e apren-
dizagem de programacio e, consequentemente, diminuir os indices de reten¢do. Nesta
secdo, serdo abordados os topicos relacionados a ambientes de turmas de programacdo
que seguem, em geral, a arquitetura 16gica apresentada na Figura 2.1. Desta forma, serao
elucidados os niveis de granularidade da coleta desses dados e, por fim, serdo mostrados
atributos empregados para realizar a predicdo do desempenho do aluno encontradas nas
publicacdes analisadas em um Mapeamento Sistematico da Literatura (MSL)!' conduzido
pelos autores.

Primeiramente, a coleta de dados em ambientes online para turmas de programacgdo
pode ocorrer em variados niveis de granularidade, isto €, os dados podem ser coletados
em tamanhos e frequéncias distintos. Quanto mais detalhado o nivel, mais granular, como
€ o caso de sistemas que coletam cada tecla digitada pelo aluno, representando cada passo
de alteracdo no cddigo, estando no nivel keystroke. Por outro lado, outros ambientes re-
gistram as mensagens de compilacdo e execucdo geradas e, além do mais, outras gravam,
de forma menos granular, as submissdes dos estudantes (IHANTOLA et al., 2015).

Alguns pesquisadores vém usando esses dados geralmente para fazer predi¢do do de-
sempenho do aluno e, a partir disso, identificar estudantes em risco (ESTEY; COADY,
2016; HUNG et al., 2016), com habitos de estudo ruins (AUVINEN, 2015), mode-
lar o comportamento do aluno para acdes reflexivas (VIHAVAINEN, 2013; GUERRA-
HOLLSTEIN; BRUSILOVSKY, 2016), atribuicdo de atividade baseada em habilidade
(ANDERSEN et al., 2016), deteccao automdtica de alunos com experiéncia em progra-
macdo anterior ao curso de computacao (LEINONEN et al., 2016) e etc. Existe ainda
pesquisas como as de Otero et al. (2014a), Otero et al. (2016) que fizeram um ranking das

métricas de c6digo com maior poder de predicio, utilizando algoritmos de légica difusa?

Thttp://goo.gl/4ARD1hD

Na l6gica difusa as varidveis nio assumem os valores verdadeira ou falso, mas um valor entre 0 e 1 que
representa a probabilidade de uma sentencga ser falsa ou verdadeira (NOVAK; PERFILIEVA; MOCKOR,
2012).
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e técnicas de AM e MD.

Na préxima secdo, essas caracteristicas utilizadas para predicdao de nota serdo cate-
gorizadas pelo nivel de granularidade da coleta dos dados dos alunos. Destaca-se que,
quando essas caracteristicas sdo baseadas no cddigo dos estudantes, sdo também co-
nhecidas como métricas de c6édigo ou métricas de software e, como elas sdo orientadas
aos dados do processo de desenvolvimento do estudantes, também sdo conhecidas como
métricas de codigo data-driven (VIHAVAINEN; LUUKKAINEN; IHANTOLA, 2014;
IHANTOLA et al., 2015).

2.4.1 Eventos de Submissao

Os juizes online registram automaticamente as solugcdes submetidas pelos alunos, o que
permite uma andlise delas. Além disso, esses sistemas de corre¢do automatica de codigo,
normalmente, salvam também meta-dados com um time-stamp, identificador do estudante
e o feedback associado ao c6digo enviado. Um problema de analisar somente nesse nivel,
estd na nao visualizac¢do dos estados de evolugao do aluno e as acdes entre os eventos de
submissdao IHANTOLA et al., 2015).

Entretanto, muitos trabalhos utilizam essa abordagem com relativo sucesso, como
Otero et al. (2016), que calcula a quantidade de linhas sem e com comentério do c6-
digo, numero de palavras-chave, nimero de blocos e outros para prever a média da turma.
Ainda nesse caminho, Bishop et al. (2015) disponibilizou publicamente uma base de da-
dos para pesquisa com submissdes de 258 usudrios, que resolveram problemas em C# e
Java em uma ambiente chamado The Code Hunt.

Além disso, alguns trabalhos como o de Ahadi, Vihavainen e Lister (2016), analisaram
a correlacdo do nimero de tentativas de submissdo e a quantidade de atividades corretas
e erradas com as notas intermedidrias dos alunos. Ja Auvinen (2015) pesquisou sobre a
inferéncia de hébitos ruins de estudos, usando além da quantidade de tentativas, a média
de tempo entre as tentativas e a média de tempo que o aluno levava para resolver os

exercicios.

2.4.2 Eventos Snapshots

Alguns sistemas educacionais para turmas iniciais de programacdo possuem componentes

de software para capturar snapshots do progresso do estudante. Eles podem ser registra-
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dos de duas formas: a) em intervalos definidos, no qual o sistema ird salvar automatica-
mente o estado do c6digo ou b) quando o estudante realiza uma agdo como salvar, execu-
tar, compilar e testar o codigo (VIHAVAINEN; LUUKKAINEN; IHANTOLA, 2014).

Para ilustrar, no trabalho de Allevato e Edwards (2010) foi descoberto que quando os
estudantes editam seus programas, frequentemente deletando grandes blocos (por exem-
plo métodos inteiros) e comecam a fazer tudo desde o comeco, entdo tais alunos estao
com dificuldade. Além disso, existem pesquisas que estudam especificamente os erros
dos alunos, usando para tanto as compilacdes (serdo tratados na proxima subsecao, mas
sdo considerados eventos de snapshots) ou execucao do programa para inferir a nota ou
identificar alunos em risco de reprovacdo ou com habitos ruins de estudo (AUVINEN,
2015; PETERSON; SPACCO; VIHAVAINEN, 2015; CARTER; HUNDHAUSEN; ADE-
SOPE, 2015; JADUD, 2006b).

2.4.3 Eventos de Compilacao

Os eventos de compilag@o sdo um subconjunto dos eventos snapshots supracitados e mui-
tos autores investigaram esse tipo de caracteristica em detalhe. Uma publicagao relevante
neste contexto € a de Jadud (2006b), que instrumentalizou o popular BlueJ para registrar
eventos de compilagdo. Essa abordagem traz como beneficio o fato de ser mais granular
que a andlise da submissao do cdigo enviado, uma vez que erros podem ser coletados an-
tes que os alunos corrijam e enviem o programa para o veredicto de um juiz online (TOLL,
2016). Usando esses dados, Jadud apresentou uma lista de erros de compilagdo comuns
e descobriu que estudantes tendem a cometer 0s mesmos erros repetidas vezes. Assim, o
autor propds uma métrica chamada Error Quotient (EQ), que pode ser usada para prever
as notas intermedidrias dos estudantes ou detectar estudantes em risco de reprovacdo em
turmas que usam a linguagem de programacao Java.

Muitos trabalhos fizeram adaptacdes do EQ, como Becker (2016) que calculava a
frequéncia de erros repetidos, Watson e Li (2014) fizeram um algoritmo que atribua pe-
nalidades para erros cometidos e Carter, Hundhausen e Adesope (2015) que usou o EQ,
o Watwin Score e informagdes de mensagens de execu¢do do cddigo. Entretanto esses
trabalhos ainda ndo apresentaram desempenhos satisfatérios em contextos diferentes dos

usado por Jadud, isto €, usando linguagens de programacao diferente de Java.
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2.4.4 Eventos Keystroke

Esse € o nivel mais alto de granularidade de coleta de dados, uma vez que sdo registradas
as teclas digitadas pelos alunos quando esses estdo resolvendo os exercicios. O sistema
precisa de um keylogger para ter essa funcionalidade. Existem mais publica¢des que
tratam do nivel de submissdao e um nimero reduzido que trata de eventos keystroke. En-
tretanto, a quantidade de pesquisas com esse tipo de evento vem crescendo (IHANTOLA
et al., 2015).

Essas evidéncias representam um retrato mais fiel do processo de aprendizagem do
aluno, posto que registra cada mudanca no cddigo fonte dele. Além disso, € possivel
observar os alunos que n@o terminam suas atividades e nem chegam a submeté-las. Fi-
nalmente, quando a andlise € realizada usando evidéncias de snapshots e submissoes, é
assumido que o estudante pegou os caminhos mais diretos até a solugdo final, ocultando
detalhes de seu esforco para chegar até o envio de uma solucao bem sucedida (VIHAVAI-
NEN; LUUKKAINEN; IHANTOLA, 2014).

Neste sentido, destaca-se alguns trabalhos como o de Leinonen et al. (2016), que usou
a laténcia das teclas digitadas e a quantidade de digrafos digitados para prever a nota
do aluno e identificar alunos com experiéncia prévia em programacdo. Ainda usando
eventos deste nivel, a pesquisa de Vihavainen, Helminen e Thantola (2014) analisou como

os estudantes enfrentam suas primeiras linhas de c6digo em uma IDE.

2.4.5 Eventos de Interacao

Alguns sistemas registram outros eventos como cliques, tempo gasto usando os recursos,
eventos do debugger, foco da aplicacdo, atividade de console e outros (VIHAVAINEN;
LUUKKAINEN; IHANTOLA, 2014). Essas informag¢des podem ser usadas para verificar
quando o estudante ndo estd mais usando o sistema, qual o recurso mais usado, em quais
momentos € quantas vezes o aluno executou ou compilou o cédigo, ou ainda, quanto
tempo por dia o estudante gasta usando o sistema.

No capitulo de trabalhos relacionados serd apresentada uma taxonomia de eventos
registrados em ambientes para programacgao utilizados em modelos preditivos, represen-
tada em um diagrama de Venn. Acredita-se que, por fins estéticos e de entendimento,

sem perda de generalidade, importa que o diagrama possua trés macro conjuntos inter-
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relacionados, no mdximo. Em funcdo disso, eventos de interacdo foram categorizados
como eventos de compilagcdo, quando relacionados a quantidade de vezes que o aluno
compilou o c6digo e como eventos de submissdo, quando relacionados a quantidade de
vezes que o aluno tentou responder atividades ou ao tempo que ele levou para solucionar

o problema.

2.4.6 Etica e Privacidade dos Dados

Nesse contexto, a privacidade estd relacionada a habilidade de identificar estudantes a
partir do seus dados do processo de programacio. E comum esconder os dados pessoais
em uma base de dados compartilhada, como nome, email, matricula e etc. No entanto,
existe a possibilidade da identificacdo do estudante ocorrer em diferentes niveis através
de informacdes que podem passar despercebidos dentro da base de dados, como idade,
sexo, organizagao, endereco IP usado e outros, principalmente, quando a base de dados é
pequena. Para ilustrar, alguns dados podem ser identificados em comentdrios, ou através
de andlise manual pelos nomes das varidveis e métodos (estilo de programacao) que o
estudante costuma utilizar IHANTOLA et al., 2015). Observe que até o tempo entre as
teclas pressionadas pode ser usada para distinguir estudantes, como aponta o estudo de
Leinonen et al. (2016). Todos esses cuidados devem ser tomadas quando os dados sdo
preparados para serem compartilhados publicamente.

Destaca-se que os alunos devem estar cientes que os dados estdo sendo coletados, que
serdo usados para experimentos € que poderdo ser compartilhados com outros pesqui-
sadores. A participacdo do aluno deve ser facultativa (VIHAVAINEN; LUUKKAINEN;
IHANTOLA, 2014). Ihantola et al. (2015) explica que para a coleta de dados em universi-
dades, sem o interesse de disponibilizag¢do publica, ndo € necessdrio seguir um protocolo
institucional, apenas a anuéncia dos alunos.

Por outro lado, as questdes éticas estdo relacionadas nao apenas a coleta dos dados e
transparéncias disso com os alunos, mas também ao uso, frisando-se que a divulgacao do
histérico de aprendizagem de um aluno pode influenciar na carreira e na vida social dele
(IHANTOLA et al., 2015). As préticas cientificas devem ser controlas pelos comités de

ética das universidades onde as pesquisas estao sendo conduzidas.
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2.5 Consideracoes Finais do Capitulo

Os beneficios das métricas data-driven sdo significativos, uma vez que podem ser usa-
dos para analisar como os alunos resolvem os problemas ou como eles lidam com os
erros, ou ainda, como estdo gerenciando o tempo e prazos das atividades. Tudo isso esta
diretamente ligado ao comportamento de programacao do aluno (VIHAVAINEN; LUUK-
KAINEN; IHANTOLA, 2014). Além disso, como os dados sdo referentes ao processo de
aprendizagem do discente e ndo apenas ao produto final gerado e submetido (c6digo com
a solugdo), pode-se, assim, avaliar o processo € ndo apenas o produto, como em juizes
online que julgam o programa enviado, mas ndo percebe os caminhos tragados até chegar
a esse fim.

Destaca-se ainda que um passo que as areas de LA e EDM vém tentando dar, a fim de
melhorar o processo de ensino e aprendizagem de programacao estd em inferir o desem-
penho dos alunos, baseado no comportamento de programacao deles. A partir desse valor
estimado, pode-se identificar alunos em risco, com dificuldade e facilidade, com maus
habitos de estudo e muito mais.

Nesse sentido, foram coletadas as interagdes dos alunos com o sistema CodeBench,
isto é, as evidéncias keystroke, snapshot, submissdo e de interacdo, que representam de
forma mais detalhada o processo de aprendizagem do aluno. As evidéncias mais relevan-
tes foram usadas para compor um modelo que ird realizar a predicdo de alunos de turmas

de IPC. Para tanto, foram utilizados os métodos de AM e MD apresentados neste capitulo.
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Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Uma vez que o tema da pesquisa foi delimitado, o objetivo definido e as questdes de pes-
quisa estabelecidas, conduziu-se um Mapeamento Sistemdtico da Literatura (MSL)! com
o intuito de identificar o estado da arte relacionado ao uso de técnicas de aprendizagem de
maquina e mineragao de dados para predicao de desempenho ou inferéncia de dificuldade
e expertise de alunos de turmas iniciais de programacdo na graduacdo. Nesse sentido, se-
rdo apresentados os resultados desta pesquisa e os principais trabalhos encontrados nela,
que estdo fortemente relacionados a este.

Os trabalhos a seguir utilizam dados coletados em ambientes de turmas de programa-
cdo, a fim de melhorar o processo de ensino e aprendizagem nesse contexto. Eles usam
eventos keystroke, snapshots, compilacdo, submissdo e de interacdo aliado a técnicas de

AM, MD ou andlise estatistica para fazer predi¢ao do desempenho do aluno.

3.1 Métodos Preditivos com Uso de Eventos Keystroke

Eventos keystroke representam de forma mais detalhada o comportamento de programa-
cdo do aluno, uma vez que € registrado o processo de construcao da solucao do inicio ao
fim, inclusive de alunos que ndo conseguiram submeter corretamente e pararam no meio
do caminho. Nesse sentido, Leinonen et al. (2016) teve por objetivo detectar alunos que
J& possuem experiéncia prévia em programag¢do em turmas introdutérias de programagao

e verificar qual a relagdo da keystroke latency® e da quantidade de digrafos especificos

Thttp://goo.gl/4ARD1hD
?Laténcia do uso das teclas/digitacdo, isto é, a diferenga de tempo entre teclas sucessivas. Mais especi-
ficamente pares de caracteres digitados chamados de digrafos, neste contexto.
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digitados com a nota final do aluno.

Como resultado, o estudo mostrou que 5% da variancia da nota de exames de cursos de
programacgdo podem ser explicadas pela keystroke latency. Em um experimento, o autor
usou como classificador o Random Forest e obteve acuricia de 71,77% para prever a nota
dos alunos com dados da primeira a sétima semana de curso, usando evidéncias keystroke.
Em outro experimento, no qual a ideia era apenas categorizar os alunos em duas classes,
acima da média e abaixo da média da turma, mais de 19% da variancia foi explicado pelo
modelo e o autor obteve 74,56% de acurécia usando redes Bayesianas, usando as mes-
mas evidéncias. Entretanto, foi observado que existe uma baixa correlagdo da keystroke
latency com a nota nas primeiras semanas. Por fim, o pesquisa explica que ainda estd em
um modo embriondrio no que tange a distinguir alunos com e sem experiéncia prévia em
programacao.

No trabalho de Ahadi et al. (2015), objetivou-se a detec¢io de alunos com baixo e alto
desempenho, usando um conjunto hibrido de evidéncias, baseada nos dados do processo
de desenvolvimento do aluno de programagao com granularidade keystroke e informacoes
coletados utilizando questiondrio. Os autores fizeram uma anélise do nimero de logs que
os alunos geravam para resolver as questoes de programacao e a curretude das submissoes.
Assim para cada questdo, foi criado um atributo referente ao nimero de logs e outro para
a corretude. Tais atributos foram empregados em algoritmos de AM. Além disso, os
autores usaram atributos como o género do aluno, idade e a médias das notas em turmas
anteriores.

Fazendo uma reproducdo do trabalho de Ahadi et al. (2015), Castro-Wunsch, Ahadi e
Petersen (2017) avaliaram o uso de Redes Neurais e algoritmos de tradicionais de apren-
dizagem de méquina para identificar estudantes com risco de reprovacao. Castro-Wunsch,
Ahadi e Petersen (2017) constatou que o niimero de logs gerados pelos alunos e corretude
dos exercicios submetidos possui um relacionamento com o desempenho dos alunos.

Munson e Zitovsky (2018) empregaram modelos de regressdo para realizar a predi¢ao
da média final de 86 estudantes de turmas de IPC. Os autores analisaram os logs e eventos
de compilagcdo dos alunos enquanto os estudantes resolviam questdes de programacgao
em Java em uma IDE chamada CodeWork, desenvolvida pelos proprios autores do artigo.
Naquele trabalho, todas as atividades foram corrigidas manualmente pelos instrutores. Os

atributos utilizados para a constru¢do dos modelos preditivos eram baseados no niimero e
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tamanho das sessdes® de programacio, tamanho dos cédigos fontes submetidos, niimero
de erros de compilacdo, horario do dia que os alunos estudavam, local onde os alunos
resolviam os exercicios (em casa ou no laboratério); tempo de uso da IDE, notas das
atividades e quantidade de vezes que os estudantes copiam e colavam. Como resultado,
os modelos preditivos conseguiram explicar aproximadamente 86% da variacdo da nota

dos alunos.

3.2 Meétodos Preditivos com Uso de Eventos Snapshots

Os eventos de snapshots podem ser registrados de duas formas: a) em intervalos defini-
dos, onde o sistema registra automaticamente o estado do cédigo ou b) quando o estudante
realiza uma acdo como salvar, executar, compilar e testar o cédigo (VIHAVAINEN; LU-
UKKAINEN; IHANTOLA, 2014).

Em relacdo as mensagens de compilacio, um dos pioneiros foi Jadud (2006a), o qual
detectou um ciclo de edi¢do, compilacdo e execucao de cédigos em alunos que estavam
aprendendo a linguagem Java, conforme Figura 3.1. Baseado nisso, o autor propds um al-
goritmo para quantificar os erros de compilacdo usando a métrica Error Quotient (EQ), no
qual uma pontuacao € calculada quando os alunos cometem erros, conforme fluxograma

apresentado na Figura 3.2.

-

~

Compilacao

- /

Figura 3.1: Ciclo de edicdo-compilacdo-execucdo de alunos de turmas introdutdrias.
Adaptado de Jadud (2006a).

O Algoritmo de EQ funciona em quatro etapas, a saber (JADUD, 2006a):

1 Coleta - cria pares consecutivos de compilacdes das sessoes de atividades dos alunos.

2 Calculo - calcula a nota de acordo com a Figura 3.2.

3No contexto do trabalho de Munson e Zitovsky (2018), uma sessio era o o intervalo de tempo em que
o aluno estava programando na IDE de forma efetiva. Em outras palavras, se o aluno passasse 10 minutos
sem gerar nenhum log entdo aquela sessdo era encerrada.

43



Os dois eventos

terminam em erro? SIM—> Adiciona 8
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Figura 3.2: Fluxograma do algoritmo de EQ. Valores sdo normalizados e uma média é
calculado de acordo com o algoritmo EQ (BECKER, 2016)

3 Normalizacao - divide a nota atribuida por 11, que € o valor maximo possivel para

cada valor.

4 Média - soma as notas atribuidas e divide por n, que é o nimero de pares.

Ainda nesse caminho, um trabalho notavel foi o de Watson e Li (2014), que teve por
intento inferir a nota de estudantes de turmas iniciais de programacao, usando uma deri-
vacdo da métrica EQ proposta por Jadud. Para tanto, foi criado um algoritmo chamado de
Watwin Algorithm que usa uma abordagem de pontuagdo, onde um aluno € relativamente
penalizado com base na quantidade de tempo que ele leva para resolver tipos especificos
de erro, em comparac¢io com os tempos de resolucdo de seus pares de compilacdo. Essa
pontuacgdo € usada para fazer a predicao do desempenho do estudante.

Por outro lado, Carter, Hundhausen e Adesope (2015) relatam que trabalhos de Jadud
e Whatson obtiveram resultados modestos quando usados para a predi¢ao da nota de alu-
nos de programacao, levando em consideracdo apenas as tentativas de compilagao, usando
exclusivamente métricas como Error Quocient e Watwin Score. Assim, Carter faz uma
expansdo desses dois, tendo por objetivo analisar o processo de programacdo dos alunos
de forma mais holistica, checando dinamicamente a correcdo sintdtica e semantica dos
alunos de turmas iniciais de programacdo, a fim de aprimorar os resultados obtidos por
trabalhos que usaram as métricas supracitadas. Para tanto € utilizado um modelo norma-

lizado do estado do aluno de programacgdo que caracteriza as atividades realizadas pelos
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estudantes (NPSM).

O autor Becker (2016) apresentou uma métrica chamada RED para quantificar a
frequéncia de erros de compilacio repetidos, baseado no quociente de erros (EQ) pro-
posto por Jabud. O autor demonstrou que a métrica RED € menos sensivel ao contexto,
util para cédigos fontes curtos e tem uma maior capacidade de predi¢ao de desempenho se
comparado ao EQ. Ser menos sensivel ao contexto € importante, pois isso dd mais poder
de generalizacao.

Destaca-se que a linguagem de programacao e o juiz online utilizados t€ém impacto na
eficdcia das caracteristicas apresentadas nesta se¢ao (eventos de snapshots), uma vez que
erros de compilacdo em Java e C sdo mais especificos do que, por exemplo, em python e os
juizes online possuem seus nuances. Frisa-se ainda que os experimentos supracitados fo-
ram realizados em contextos semelhantes. Assim, Peterson, Spacco e Vihavainen (2015)
tiveram por objetivo explorar as principais caracteristicas que diferenciam os contextos e
avaliar o desempenho da métrica EQ em cendrios distintos, com 4 bases de dados distin-
tas, sendo com 2 turmas que usavam Python, uma com C e outra Java. Foi constatado que
a métrica EQ ndo € efetiva para todas as linguagens de programacao experimentadas. O
autor explica que, apesar de todo o esfor¢o, na linguagem C o modelo preditivo ndo teve
um desempenho significativo. No contexto do uso de Java o autor conseguiu resultados
similares ao de estudos anteriores, como os de Jadud. J4 com o uso de Python na base
de dados do CloudCoder, um cendrio similar ao apresentado por Jadud, o autor obteve
resultados mais significativos, entretanto na segunda base que usava Python obteve um
resultado com baixa significancia estatistica.

Finalmente, Estey e Coady (2016) apresenta o BitFit , uma ferramenta desenvolvida
para que alunos de turmas iniciais de programacio possam fazer atividades semanais
e para a coleta dos dados do processo de desenvolvimento deles. A ferramenta, além
de ser um juiz online, disponibiliza uma série progressiva de dicas para cada atividade.
Destarte, o estudo tem por intento encontrar padroes sutis de aprendizagem, a fim de
criar um modelo preditivo para identificar estudantes que possivelmente ndo irdo passar
na disciplina. O modelo preditivo apresentado obteve uma acuricia de 81% ja no final
do curso na tarefa de classificacdo bindria para inferir se os alunos iriam ser aprovados

ou reprovados. Além disso, neste estudo os autores revelam que os atributos propostos

“https://github.com/ModSquad- AVA/BitFit
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relacionados ao nimero de compilacdes, consumo de dicas, desempenho nas listas de
exercicios e nimero de tentativas de submissao podem ser usados para a construgdo de
modelos preditivos precoces, isto €, capazes de inferir o desempenho dos alunos ainda
nas primeiras semanas de aula. O estudo revelou ainda que os estudantes em risco nao s6
tiveram menos tentativas de submissoes e frequéncia de compilagcdo, mas também tinham
padrdes diferentes em relagdo ao consumo repetido das dicas geradas pelo BitFit para

cada questdo.

3.3 Meétodos Preditivos com Uso de Eventos de Submis-
soes

O trabalho de Otero et al. (2016) teve por objetivo prever o indice de aprovacdo de tur-
mas iniciais de programacdo em um curso de ciéncia da computagdo, usando eventos de
submissdo. Utilizou-se um algoritmo de selecdo de extensdo de logica difusa e, assim,
estabeleceu-se um ranque das 11 métricas mais significativas para compor modelos pre-
ditivos usando ensembles (conjunto com varios algoritmos de predicao cooperativos). Os
métodos mais promissores elencados pelo artigo, no geral, foram usando SVM, Random
Forest e selegdo de caracteristicas com logica difusa e Fisher Selection.

O indice de aprovacgdo foi dado pela razdo entre o nimero de alunos que ultrapassa-
ram um limiar e o total de alunos. O artigo apresenta uma abordagem indireta, onde é
necessdrio primeiramente prever qual a nota de cada aluno, para entdo, prever a média
da turma. E uma abordagem direta, onde sdo usadas apenas uma série de caracteristicas
dentre as 11 selecionadas (ndo foram as mesmas do modelo indireto) para inferir o indice
de aprovacao.

Ahadi, Vihavainen e Lister (2016) exploraram o relacionamento entre o desempenho
nos exercicios realizados pelos estudantes e a sua subsequente nota em uma avaliacdo. O
estudo faz uma comparacgdo, calculando o coeficiente de correlacdo de phi entre o fato do
aluno ter passado ou ndo com o fato dele ter feito uma dada atividade ou ndo. Outrossim,
estimou-se a correlacdo da nota com a quantidade de vezes que o aluno produziu ou
ndao uma solugdo correta para cada exercicio. Os autores relataram que os resultados do
método que utiliza o ndmero de tentativas correlacionam-se melhor com o desempenho

no exame. Frisou-se que o método proposto pode ser usado como um benchmark para
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métodos mais sofisticados de previsdo de desempenho de estudantes.

No trabalho de Auvinen (2015) foi investigado se os alunos apresentam hébitos de
estudo indesejaveis em termos de pratica de gerenciamento de tempo e comportamento
de tentativa e erro. Foram analisados dados de dois cursos de informdtica. Eram utilizados
dois tipos de exercicios: a) o aluno envia o cédigo fonte para um juiz online b) exercicios
de simulac¢do de algoritmos, nos quais o aluno deve manipular estruturas de dados usando
uma interface grafica a fim de demonstrar como o algoritmo funciona.

Os resultados desse artigo estdo coerentes com as descobertas anteriores de Spacco
et al. (2013), Vihavainen (2013) de que comecar a estudar perto do prazo final das ati-
vidades esté relacionado a um baixo desempenho. Através das observacdes presentes no
experimento, sugere-se que a relacdo € causal. Além disso, observou-se em alguns alunos,
sinais de resolu¢do de problemas por tentativa e erro e isso também estd correlacionado

com um desempenho inferior nos exercicios e no exame.

3.4 Taxonomia de Evidéncias

A taxonomia KE-SN-SU, apresentada na Figura 3.3, foi alicercada nos achados de Viha-
vainen, Luukkainen e Thantola (2014), Thantola et al. (2015). Segundo Fuller et al. (2007),
taxonomias podem ser utilizadas em pesquisas educacionais para classificar itens, isto é,
elas s@o um sistema de classificacdo que podem ser organizadas em vérios formatos, como
hierarquico (em formato de drvore), um diagrama de Venn, etc. Assim sendo, com base
no tipo de evidéncia coletada das interagdes dos alunos com os sistemas de programacao,
construiu-se e usou-se a taxonomia KE-SN-SU para a categorizacio dos tipos de eventos
que compde os modelos preditos, que foram aqui apresentados como o corrente estado
arte para a inferéncia de desempenho e zona de aprendizagem dos alunos. Assim, as

siglas sdo referentes aos eventos mencionados na se¢ao 2.4, onde os significados sdo:

KE: keystroke.

SN: snapshot.

SU: submissio.

CO: compilacdo, que é um subconjunto de eventos SN.
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e EX: execucdo, que é um subconjunto de eventos SN. Um exemplo, seria a mensa-

gem de erro de execugdo gerado por um cédigo em Java.

e TE: teste, que € um subconjunto de eventos SN. Um exemplo, seria a quantidade
de testes que um aluno faz em um determinado sistema de correcido automatica de

codigo.
o KE-SU: keystroke e submissao.
o KE-SN: keystroke e snapshot.
e SN-SU: snapshot e submissao.
o KE-SN-SU: keystroke, snapshot e submissao.

Essas categorias serdo usadas na tabela de comparacdo dos trabalhos relacionados

apresentados neste capitulo.

KE

Figura 3.3: Taxonomia KE-SN-SU para categorizacdo de eventos do processo de apren-
dizagem de alunos de turmas de programagdo. Adaptado de Vihavainen, Luukkainen e
Ihantola (2014), Ihantola et al. (2015).

3.5 Taxonomia de R.A.P

Um grupo de 16 pesquisadores das drea de LA e EDM, encabegado por Thantola et al.

(2015), conduziram uma Revisdo Sistematica da Literatura (RSL) sobre coleta de dados
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em ambientes de programacdo e analisaram, de forma manual e criteriosa artigos do pe-
riodo de 2005-2015. Observou-se que, em geral, existe uma tendéncia crescente na quan-
tidade de publicagdes que estudam o processo de solucdo de questdes de programacio
em ambientes de desenvolvimento. Entretanto, vérias publicacdes foram dirigidas com o
uso de andlises post-hoc, tal qual conexdes entre as notas do curso e varidveis extraidas
do contexto. Tais estudos sdo valiosos para a drea, no entanto € uma nitida amostra da
imaturidade deste campo.

Muitos artigos s@o publicados com estratégias diferentes, o que € bastante vélido.
No entanto, Thantola et al. (2015) enfatizam a necessidade de reproducdo dos estudos
existentes, com o intento de construir um retrato coerente dos fatores que contribuem
para a evolugdo desse campo. Assim, Ihantola et al. (2015) pesquisaram estratégias de
reproducdo reandlise e replicacdo de pesquisas, a fim de que as artigos existentes dessa
area fossem estendidos, reanalisados, replicados e reproduzidos.

Gomes e Mendes (2015) explica como experimentos podem ser verificados. Ele iden-

tificou trés grupos de métodos:

e reandlise - mesma base de dados e possivelmente 0 mesmo método para ratificar os

resultados encontrados;

e replicacdo - mesmo método em um contexto diferente. Por exemplo, mudando a

base de dados ou os artefatos;

e reproducdo - mesma hipétese. As hipoteses sdo testadas para verificar se elas sdo
independentes dos métodos e contexto nos quais o experimento foi previamente

testado.

Assim, baseado nos métodos de Gomes ¢ Mendes (2015), Thantola et al. (2015) cri-
aram critérios para reproducdo e fizeram uma taxonomia chamada The R.A.P taxonomy.
Cada letra representa, respectivamente: pesquisador, andlise de dados e produgdo. O
critério pesquisador verifica se 0 mesmo grupo de pesquisadores estd envolvido na re-
producdo do estudo ou na baseline do estudo. O critério de andlise de dados € para a
checagem se o mesmo método foi utilizado, enquanto que o critério producdo faz a che-
cagem se novos dados, informagdes ou resultados foram produzidos. A Figura 3.4 mostra
as possibilidades de reprodu¢do em um diagrama de Venn.

Assim sendo, cada critério e combinagdo desses pode ser entendido conforme segue:
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Figura 3.4: Taxonomia R.A.P para reanélise, replicacdo e reproducdo de estudos. Adap-
tado de (IHANTOLA et al., 2015).

R =reanalise - diferentes pesquisadores que usam o mesmo método e hipéteses do

artigo base, com a mesma base de dados;

A = analise estendida - o pesquisador faz uma extensao no artigo base, olhando

para a base de dados previamente analisada, mas usando métodos diferentes;

P = repeticao - o pesquisador repete a mesma andlise, mas com uma nova base de

dados;

R.A = verificacio - a mesma base de dados € analisada de novo por pesquisadores

diferentes, usando métodos diferentes, a fim de verificar os resultados;

R.P = estudo de replicacio - um pesquisador diferente segue 0 mesmo método de

analise de uma baseline, mas usando uma nova base de dados;

A.P = triangulacio - o pesquisador estd coletando uma nova base de dados para

ser analisado com um novo método;

R.A.P =reproducao - um pesquisador diferente estd analisando sua prépria base de
dados e seguindo um novo método de andlise construido no estudo, a fim de testar

a hipdtese de um artigo base.

50



Baseado nas recomendagdes de Thantola et al. (2015) e na taxonomia R.A.P, realizou-
se uma R.P parcial dos atributos utilizados nos estudos de Ahadi et al. (2015), Ahadi,
Vihavainen e Lister (2016), Estey e Coady (2016), Jadud (2006a), Otero et al. (2016),
Castro-Wunsch, Ahadi e Petersen (2017), Auvinen (2015), Leinonen et al. (2016), Mun-
son e Zitovsky (2018). Nao houve uma replicacdo completa de todos os atributos utiliza-
dos nestes estudos, visto que o contexto educacional utilizado neste trabalho é diferente
dos apresentados pelos pesquisadores supracitados. Ou seja, utilizou-se linguagens de
programacdo diferentes, com ambientes online para turmas de programacgdo diferentes,
materiais e metodologias didaticas diferentes, duracdo de disciplina diferentes e etc.

Assim, alguns atributos nio eram vidveis de replicar, uma vez que acredita-se que eles
ndo teriam resultados promissores no presente cendrio educacional. Para ilustrar, Otero
et al. (2016) sugeriram que fossem utilizadas algumas métricas de codigo relacionadas
ao numero de fungdes dos codigos dos alunos. Entretanto, observando a base de dados
utilizada, percebeu-se que, como os alunos sao iniciantes, poucos criam fungdes e quando
usam, fazem isso quase no final do curso, quando ji ndo vale mais tanto a pena inferir o
desempenho dele. Além disso, alguns atributos eram impraticdveis de replicar, como a
frequéncia de erros de compilacao proposta por (ESTEY; COADY, 2016). Note que os
alunos deste cendrio utilizaram Python, dessa forma ao invés de calcular a frequéncia de
erros de compilagdo, calculou-se a frequéncia de erros sintaticos.

Finalmente, a intenc¢do deste estudo era, além de gerar modelos preditivos capazes
de inferir acuradamente a zona de aprendizagem dos alunos, analisar atributos propostos
em outras pesquisas e propor novos atributos que possam, juntos, ser generalizdveis em
outros contextos educacionais, conforme sugerido no estudo de Ihantola et al. (2015).
Dessa forma, um dos critérios utilizados para usar um atributo no perfil de programacao
oriundo de outra pesquisa, era se o atributo tinha boas chances de ser vdlido em contextos
educacionais variados. Mais explicacdes sobre os atributos utilizados neste estudo serdao

expostas no proximo capitulo.

3.6 Sintese dos Trabalhos Relacionados

Com o intento de analisar as publicacdes apresentadas neste capitulo, foi criada a Tabela

3.1 que mostra os pontos em comum e diferencas em relacdo aos principais trabalhos
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analisados. Abaixo segue uma descri¢ao de cada item da tabela:

e Granularidade na coleta de dados: qual foi o nivel de granularidade dos eventos

coletados no ambiente de programagao;

e Taxonomia KE-SN-SU: qual foi o tipo de evento usado para compor os atributos do

modelo preditivo na publica¢do, conforme Figura 3.3;

e Coleta de dados da IDE: se houve coleta de dados a partir de uma IDE integrada ao
juiz online ou a partir de um plugin instalado no ambiente de desenvolvimento no

computador pessoal do aluno;

e Dados histdricos ou demogréficos: se foi utilizada elicitacdo de dados junto ao
aluno para a coleta de dados do perfil escolar anterior ao ingresso universitario ou

dados demogréficos;

e Predicdo de nota: se a publicacdo usou as evidéncias para prever de alguma forma

a nota intermediaria ou final do aluno;
e Turma: periodo em que os alunos de programacao estavam;

e Linguagem(ns) de programacgdo: quais linguagens de programacao foram utilizadas

pelos alunos durante os experimentos.

Observa-se na Tabela 3.1 que a maioria dos estudos nao foram conduzidos utilizando o
nivel de granularidade keystrole exposto por (IHANTOLA et al., 2015) para a constru¢ao
dos modelos preditivos. Como este € o nivel mais granular, acredita-se que ele ¢ mais
promissor, visto que cada acdo dentro da ambiente de programacdo do aluno € persistida.
Observe que através deste nivel é possivel reconstruir a submissao, selecionar os eventos
de compilacdo uma vez que sdo registrados os logs dos alunos enquanto os estudantes
estdo resolvendo os problemas de programacao.

Nota-se ainda na Tabela 3.1 que em muitos estudos os alunos usavam a linguagem
de programacdo Java. Autores conduzidos pelos achados de Jadud (2006a) analisavam
as mensagens de compilacdo do Java gerada pelos compiladores dos alunos para realizar
a predi¢dao do desempenho do aluno de IPC. Entretanto, conforme explicado na subse-
cdo 3.2, as variagdes da métrica de cédigo EQ se mostraram dependentes do contexto

educacional.
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Tabela 3.1: Tabela comparativa dos trabalhos relacionados.

(%) wn w v E ()
S 3 2 3 88 ) o =8
T © 7] © =5 T 9 ©v o
o T QO S . T w SO © e = © = ©
2 5w 4 o v O B W o QE £ E g
3 % O T | =2 s | 23 E g s
< = ] ° 8o n g S E 3 = S
T g o s S 238 & 2
63 - s Bz | & £a
Otero2016 SU Submissdo Ndo Ndo Sim 73|12 semestre | Python
Compilagdo, Submissdo e 19,22%¢e 3¢
Estey2016 SN-SU Dicas Sim Nao Sim 652 | semestre Java
Jadud2006 SN Compilagdo Sim Ndo Sim 234 | 12 semestre |Java
Watson2013 | SN Compilagdo Sim Ndo Sim 45| 12 semestre |Java
Becker2016 SN Compilagdo N/I Nao Nao 100 | 12 semestre | Java
Compilagdo, Execugdo,
Carter2015 SN Debug e Teste Sim Nao Sim 95|22ano C++
Keystroke, Compilagdo,
Ahadi2015 SN-SU Submissdo, Demograficas Sim Sim Sim 86|12 semestre |Java
Ahadi2016 SU Submissdo Nao Nao Sim 70 | 12 semestre |Java
Compilagdo, Execugdo, C, Python
Petersen2015 SN Debug e Teste Sim Nao Sim 557 |12 semestre |e Java
Auvinen2015 |SU Submissdo Nao Nao Sim 3299 12 semestre | Python
Leinonen2016 | KE Keystroke Sim Ndo Sim 223 |12 semestre |Java
Keystroke, Compilagdo,
Munson2018 |KE-SN-SU | Submissdo, Teste Sim N3do Sim 86|12 semestre |Java
Proposta do
Trabalho KE-SU Keystroke, Submissdo Sim N3o Sim 429|192 semestre | Python

Alguns estudos foram conduzidos com uma amostra relativamente pequena, o que
pode ameacar a validade do método preditivo para outras bases de dados. Ahadi et al.
(2015) utilizou dados historicos ou demogréaficos como atributo dos algoritmo de AM a
fim de alavancar a acurdcia dos modelos preditivos. Ahadi et al. (2015) alcangou apro-
ximadamente 90% de acurécia na tarefa de identificar antecipadamente se um aluno iria
passar ou reprovar. Entretanto, ao interpretar a relacdo das varidveis demogréaficas ou his-
téricas com as notas dos alunos e identificar as causas, pouco se pode fazer para evitar que
o aluno acabe reprovando ou evadindo. Por isso, neste trabalho optou-se por usar apenas
variaveis data-driven.

Muitos estudos como os de Becker (2016), Ahadi et al. (2015), Ahadi, Vihavainen e
Lister (2016), Auvinen (2015), Leinonen et al. (2016), Estey e Coady (2016) realizaram
a predi¢do do desempenho dos alunos de forma bindria, isto é, se o aluno iria passar ou

reprovar. O presente estudo realizou essa tarefa também, mas além disso, estimou a média
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final do aluno em uma escala continua, visto que dessa forma podem ser empregadas
medidas de precaugdo para os alunos que fiquem na margem da nota minima exigida para
ser aprovado.

Finalmente, a maior contribuicdo deste estudo estd em construir um perfil de progra-
macao, que ¢ um conjunto de atributos, onde boa parte desses atributos foram baseados
nas métricas de cddigo presentes nos trabalhos expostos neste capitulo. Um dos critérios
utilizados para usar um atributo no perfil de programacao proveniente de outra pesquisa,
era se o atributo tinha boas chances de ser vélido em contextos educacionais variados.
Dessa forma, acredita-se que o perfil de programacao terd mais chances de atender a de-
manda de ser generalizavel, isto €, de ter poder preditivo em bases de dados oriundas de

cendrios educacionais diferentes do apresentado no presente trabalho.

3.7 Consideracoes Finais do Capitulo

Foi apresentado o estado da arte relacionado a predicdo de desempenho e inferéncia de
zona de aprendizagem de alunos de turmas iniciais de programag¢do. Foram elucidados
quais tipos de evidéncia data-driven sdo usadas para compor modelos preditivos e como
elas sdo utilizadas. O que ficou evidente na conducdo e andlise das publicagcdes inves-
tigadas, € que ainda existem muitas questdes de pesquisa abertas e, consequentemente,
muitas oportunidades.

De forma geral, o niimero de publicacdes que investigam e modelam o comportamento
de alunos de programacao de turmas introdutdrias tem aumentado significativamente e a
ideia, geralmente, € diminuir o indice de evasdo dessas turmas, através do uso de ferra-
mentas e técnicas que auxiliem o professor e o estudante.

Atualmente, o grande objetivo dos pesquisadores desta drea € implementar um modelo
preditivo genérico o suficiente para ser incorporado a qualquer ambiente educacional vol-
tado para turmas iniciais de programag¢do, usando o comportamento do aluno no processo
de desenvolvimento de suas solu¢des, sem o uso de dados histdricos escolares ou demo-
grificos. Destaca-se que este anseio € um tanto quanto ambicioso e para alcan¢é-lo, faz-se
necessario, por exemplo, a reproducdo das pesquisas existentes em institui¢des diferentes
e com linguagens de programacgdes diferentes, isto €, em um contexto educacional dife-

rente. Além disso, faz-se necessario uma composi¢do das atributos e métricas de codigo
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aqui apresentadas para compor modelos preditivos mais precisos e mais generalizaveis.

Em virtude disso, neste estudo empregou-se uma série de atributos em algoritmos
de aprendizagem de mdquina, a fim de inferir a zona de aprendizagem dos alunos. Os
atributos utilizados foram derivados de métricas de c6digo apresentadas neste capitulo
(AHADI et al., 2015; AHADI; VIHAVAINEN; LISTER, 2016; ESTEY; COADY, 2016;
JADUD, 2006a; OTERO et al., 2016; CASTRO-WUNSCH; AHADI; PETERSEN, 2017;
AUVINEN, 2015; LEINONEN et al., 2016; MUNSON; ZITOVSKY, 2018), juntamente
com outras propostas pelos autores deste trabalho. A esse conjunto de atributos deu-se o
nome de perfil de programacao.

Destaca-se que um dos critério utilizados para usar um atributo no perfil de progra-
macao era se a varidvel poderia ser empregado em um contexto educacional diferente
do apresentado neste estudo. Pois dessa forma, as chances do método preditivo nesta
pesquisa ser generalizdvel em outros contextos educacionais sdo mais altas.

Finalmente, importa dizer que foi realizada a reproducdo R.A.P de um trabalho que
apresenta um cendrio similar ao das turmas de introducdo a programacdo da UFAM, que
€ o de Estey e Coady (2016). Os resultados foram comparados com o método apresentado

no proximo capitulo.

55



Capitulo 4

Método Proposto

O método proposto nesta pesquisa utiliza evidéncias extraidas de um juiz online para infe-
rir a nota discretizada das avaliagdes intermedidrias e a média final discretizada e continua
dos alunos de turmas de IPC. Para tanto, em um primeiro momento, os estudantes foram
classificados em uma zona de aprendizagem que foi dividida em zona de dificuldade (ZD)
e zona de expertise (ZE). Os estudantes eram classificados na ZD caso obtivessem uma
nota inferior a 5. Do contrdrio, os alunos eram classificados na ZE. Em um segundo
momento, as média finais dos alunos foram estimadas, usando algoritmos de regressao.
Nesse caso, a zona de aprendizagem apresentava além da segregacdo em zonas (ZD ou
ZE), um valor (z-score) que representa o quao bem ou o quao mal o aluno estava dentro
de uma das zonas que ele estivesse inserido.

Para atingir esse objetivo foram identificados na literatura atributos que se relacionam
com a nota do aluno, conforme explicado no capitulo 3. Tais caracteristicas, orienta-
das aos dados da interagdo do aluno com um juiz online, foram filtradas através de um
pré-processamento de atributos, a fim de encontrar um conjunto minimo de atributos que
satisfacam o dilema de viés-variancia para a predi¢ao das notas. Os atributos mais rele-
vantes formaram uma cole¢do de atributos chamada de perfil de programacao. Esse perfil
foi utilizado para compor modelos preditivos, baseados em algoritmos de aprendizagem
de méquina supervisionada presentes na literatura.

Para resumir, neste capitulo serd explanado o método utilizado para a predi¢io da zona

de aprendizagem, a arquitetura proposta, o cendrio educacional e o perfil de programacao.
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4.1 Contexto Educacional e Dados

Nesta secdo serdo apresentados o instrumento e os dados utilizados para a validacdo do
método preditivo proposto neste estudo. Mais especificamente, serd apresentado o Code-
bench, que foi o ambiente de correcao automatica utilizado nas turmas de IPC estudadas
nesta pesquisa. Além disso, serd apresentado como foram coletados os dados e a metodo-

logia de ensino adotada nas turmas de IPC.

4.1.1 CodeBench

O CodeBench € um sistema de correcdo automatica de cédigo-fonte (juiz online) desen-
volvido pelo Instituto de Computacdo (IComp) da UFAM, com o intuito de dar suporte
aos professores e alunos nas disciplinas de programacao. Nele, o professor pode cadastrar
atividades com enunciado e casos de teste. Desta forma, esse juiz online corrige o c6digo
submetido pelo aluno, em duas etapas, a saber (CARVALHO; OLIVEIRA; GADELHA,
2016):

1 Analise sintatica do c6digo, em que é checado se o programa possui erros sintiticos, o
que € realizado baseado na gramatica da linguagem de programagdo adotada. Se erros
desse tipo forem encontrados, o aluno é notificado, com o erro e a linha da ocorréncia

desse. Caso contrdrio, € realizada a andlise 16gica do codigo.

2 Andlise 16gica do cédigo, em que € verificado a corretude do cédigo-fonte submetido
pelo aluno, o que € feito através do uso dos casos de teste fornecidos pelo préprio

professor no momento em que ele cadastrou a questao no sistema.

Uma questdo ¢;, do CodeBench, fornecida pelo professor, possui vérios casos de teste
que podem ser representados por um conjunto S de pares ordenados (e, s ;) de valores de
entrada e saida, respectivamente. Desta forma, as varias entradas e; sdo usadas durante a
execucao do cddigo fonte do aluno e a saida do programa dele é comparada com a saida
esperada s;. Um exemplo de uma questdo formulada pelo professor teria o enunciado:
Faca um programa que verifica se um determinado niimero inteiro positivo é primo. Em
caso positivo imprima "sim", do contrdrio imprima "nao". O professor poderia fornecer

junto com esse enunciado, trés casos de teste, conforme Tabela 4.1.
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Tabela 4.1: Exemplo de Casos de Teste fornecidos pelo professor a medida que ele cria
uma questdao no CodeBench

Primeiro Caso de Teste Segundo Caso de Teste Terceiro Caso de Teste

Entrada 21 ‘ Entrada 18 ‘ Entrada 7

Saida Esperada  nao ‘ Saida Esperada  nao ‘ Saida Esperada  sim

E importante frisar que o sistema mostra um exemplo de uma entrada e safda corres-
pondente, para o melhor entendimento do aluno. Entretanto, os casos de teste da questio
ficam ocultos para os discentes. Se o programa do aluno funcionar corretamente, isto €,
apresentar as saidas esperadas para todas as entradas do conjunto de teste, entdo o sis-
tema informa que a submissdo estd correta. Caso contrario, existem duas possibilidades
de feedback: a) "sucesso parcial", no qual é informado o percentual de casos de teste
que o aluno obteve €xito; b) falha, neste caso, o aluno falhou em todos os casos de teste.
Segundo Carvalho, Oliveira e Gadelha (2016), essa abordagem emula o desenvolvimento
de codigo na vida real, uma vez que os programadores devem identificar erros de seus
codigos e soluciona-los.

O CodeBench possui uma IDE integrada. Dessa forma, os alunos desenvolvem, sub-
metem e recebem o feedback em um mesmo sitio. Além disso, cada tecla digitada do
aluno, evento de clique, de foco e etc. sdo registrados e esses dados podem ser usados
em trabalhos de pesquisa envolvendo as dreas de learning analytics e educational data
mining, tal como o problema de inferir a zona de aprendizagem dos alunos de uma dada
disciplina.

A Figura 4.1 mostra a resolu¢io de uma questio na IDE' embutida do CodeBench.
Existe um console na parte inferior da imagem que propicia ao aluno o teste (execucao)
do codigo antes de submeté-lo para a avaliacao do CodeBench. Note que € quando o
aluno vai escrevendo e testando o cddigo-fonte nessa IDE que sdo coletados os logs deste
aluno.

Para ilustrar a coleta de log no CodeBench, a Figura 4.2 apresenta as treze primei-
ras linhas de log referente ao processo de codificacdo de uma aluno ao tentar resolver
a primeira questdao de programacgdo apresentada na disciplina de IPC. Nesse problema,

o aluno tinha que imprimir na tela a mensagem Universidade Federal do Amazonas. A

Observe que a palavra IDE serd usada como sinénimo de editor de cédigo no presente estudo.
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Arquivo Editar Buscar Executar Ferramentas Ajuda
Fython 3 # main.py Ajuda

def selectionSort(alist):
for fillslot in range(len(alist)-1, @, -1):
max = @
for location in range(l, fillslot+1):
if alist[location] > alist[max]:
max = location

temp = alist[fillslot]
alist[fillslot] = alist[max]
alist[max] = temp

alist = [54,26,93,17,77,31,44,55,20]
selectionSort(alist)
print{alist)

n Console Shel

$ python3 main.py
il?, 20, 26, 31, 44, 54, 55, 77, 93]

Figura 4.1: Exemplo de uso da IDE embutida no CodeBench.

primeira linha da Figura 4.2 mostra que as 14:41h do dia 20/05/2016 o aluno acessou a

IDE. A Linha 2 demonstra que o aluno colou (origin: "paste”) da édrea de transferéncia

o texto print(” Universidade Federal do Amazonas”). Depois disso, na linha 4, o aluno

pressionou a tecla de controle home. Nas linha 5, 8 e 13 ele realizou algumas edi¢des de

caracteres. Percebe-se ainda que o aluno pressionou a tecla enter duas vezes e pressionou

a seta direcional esquerda do teclado também duas vezes.

1
2

20/5/2016@14:41:23:450:focus
20/5/2016@14:41:25:680:change:{"from":{"line":0,"ch":0},"to":{"line":0,"ch":0},"text":["print(
\"Universidade Federal do Amazonas\")"],"removed":[""],"origin":"paste"}
20/5/2016@14:41:28:923:keyHandled:"Home"
20/5/2016@14:41:32:12:change:{"from":{"line":0,"ch":0},"to":{"line":0,"ch":0},"text":["#"],"re
moved":[""],"origin":"+input"}
20/5/2016@14:41:32:732:change:{"from":{"line":0,"ch":1},"to":{"line":0,"ch":1},"text":["",""],"
removed":[""],"origin":"+input"}

20/5/2016@14:41:32:732:keyHandled:"Enter"

20/5/2016@14:41:32:734:viewportChange:0
20/5/2016@14:41:32:922:change:{"from":{"line":1,"ch":0},"to":{"line":1,"ch":0},"text":["",""],"
removed":[""],"origin":"+input"}

20/5/2016@14:41:32:922:keyHandled:"Enter"

20/5/2016@14:41:32:924:viewportChange:0

20/5/2016@14:41:33:334:keyHandled:"Left"

20/5/2016@14:41:33:515:keyHandled:"Left"

20/5/2016@14:41:34:224:change:{"from": {"line":0,"ch":1},"to":{"line":0,"ch":1},"text":["
"1,"removed”:[""],"origin":"+input”}

Figura 4.2: Exemplo de log coletado enquanto o aluno resolve o exercicios no editor de
cddigo do CodeBench.

Na Figura 4.3 temos outro exemplo mais simples de log coletado, onde nota-se que,

analisando as linhas 1 até 7, o aluno escreveu o comando print() no editor de cédigo do

CodeBench. Observe o nivel de granularidade da coleta de dados realizada neste estudo.

E com base nesses dados que foram construidos os modelos preditivos para a inferéncia

da zona de aprendizagem dos alunos.
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[

27/5/2016@8:34:42:871:focus

2 27/5/2016@8:34:43:475:change:{"from":{"line":0,"ch":0},"to":{"line":0,"ch":0},"text
“["p"],"removed":[""],"origin":"+input"}

3 27/5/2016@8:34:43:615:change:{"from":{"line":0,"ch":1},"to":{"line":0,"ch":1},"text
“["r"],"removed":[""],"origin":"+input"}

4 27/5/2016@8:34:43:677:change:{"from":{"line":0,"ch":2},"to":{"line":0,"ch":2},"text
“["i"],"removed":[""],"origin":"+input"}

5 27/5/2016@8:34:43:811:change:{"from":{"line":0,"ch":3},"to":{"line":0,"ch":3},"text
"["n"],"removed":[""],"origin™:"+input"}

6 27/5/2016@8:34:43:884:change:{"from":{"line":0,"ch":4},"to":{"line":0,"ch":4},"text
"["t"],"removed":[""],"origin":"+input"}

7 27/5/2016@8:34:44:494:change:{"from":{"line":0,"ch":5},"to":{"line":0,"ch":5},"text

“["()"],"removed":[""],"origin":"+input"}

Figura 4.3: Exemplo de log do CodeBench de quando o aluno esta escrevendo o comando
print().

4.1.2 Coleta de Dados e Metodologia de Ensino

Foram coletadas evidéncias keystroke, snapshots e submissao de alunos no ambiente Co-
deBench. Os estudantes resolviam uma lista de exercicios que precedia uma avaliagdo,
ambas realizadas neste sistema. Cada lista tinha em média 10 questdes. Assim, cada lista
juntamente com a prova sucessora formava uma sessao para fins desta pesquisa. No total
foram realizadas 7 sessdes (S1, S2, ..., S7).

Os dados foram coletados em 9 turmas de IPC da UFAM, durante o periodo de
05/06/2016 a 13/09/2016. No total, 486 alunos resolveram as listas usando a linguagem
de programacgdo Python e tinham permissdo de fazer um nimero ilimitado de tentativas
de submissao, desde que atendesse ao prazo maximo estipulado para a resolu¢do de cada

lista de exercicios. Os topicos estudados em cada sessdo seguem abaixo:
1. Varidveis e estrutura de programacao sequencial;
2. Estrutura condicional simples e composta;
3. Estrutura condicional encadeada;
4. Estrutura de repeti¢do por condicao;
5. Vetores e Strings;
6. Estrutura de repeti¢ao por contagem,;
7. Matrizes.

O desempenho dos alunos foi calculado com base em 7 avaliacdes intermedidrias (A1,

A2,..., A7), 7 listas de exercicios de codificacdo, 7 exercicios no formato de guizz e em
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uma prova final. A média parcial foi calculada conforme Equagao 4.1.

(A14+A2)x 1+ (A3 +A44+AS5)*2+ (A6 +AT)*3+MLx2

MP =
16

4.1)

Sendo ML a média aritmética da nota dos laboratorios (codificacio e quizzes) e MP a

média parcial. A média final (MF) foi calculada conforme Equagdo 4.2.

_ 2%MP+PF
=

MF (4.2)

Desta forma, as notas das listas de exercicios nao tinham um peso muito grande na mé-
dia final, entretanto € fundamental para o aluno realiza-las para ter um bom desempenho
nas avaliagOes parciais e na prova final.

Do conjunto de evidéncias extraidas?, foram selecionadas as caracteristicas mais re-
levantes para serem as varidveis independentes do modelo preditivo, utilizando o método
que serd apresentado neste capitulo. Além disso, as notas de cada avaliacdo, realizada
apos as listas de exercicios, e a média final foram escolhidas como varidveis dependen-

tes>.

4.2 Arquitetura de Trabalho

Esta pesquisa tem por intento alavancar o processo de ensino e aprendizagem em turmas
iniciais de programacdo que usam metodologias de aprendizagem hibridas, através da
instrumentalizacio do professor com uma ferramenta que infere automaticamente a zona
de aprendizagem de cada aluno, durante seu progresso nas listas de exercicios.

Deste modo, na Figura 4.4 ¢ apresentado a arquitetura da proposta. Em suma, os
alunos resolvem questdes criadas pelos professores, em uma IDE integrada a um ACAC
que possibilita a edi¢cdo do cddigo, execucdo, teste, compilacdo (para linguagens como
C, Java) e correcdo sintatica. A medida que os alunos estdo codificando, os dados de

interacdo deles com o sistema s@o persistidos em uma base de dados como, por exemplo,

2Uma descricao de todos 0s eventos podem ser encontradas em:
http://codemirror.net/doc/manual . html#events

3Varidveis independentes (neste contexto) sdo as caracteristicas ou atributos baseados em evidéncias
coletadas do CodeBench, que compdem um modelo que realiza a predi¢do da nota do aluno. Esta é con-
siderada uma varidvel dependente ou a classe, pois depende das varidveis independentes. Um exemplo de
varidvel independente é o nimero de tentativas de submissdo para uma dada questdo. Este valor poderia ser
usado para verificar se possui relagdo com a nota do aluno, caso existe, diz-se que a nota é uma varidvel
dependente e a quantidade de tentativas uma varidvel independente.
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quais caracteres foram digitados, quais foram apagados, quais foram copiados de outras
aplicagdes, quantas vezes o usudrio saiu do editor de cddigo fonte e quantas vezes voltou,

quantas tentativas de submissao e etc. Cada evento possui timestamp vinculado.

ACAC

Correcao automatica de Questoes Infere zona de
Cria —visualiza-» aprendizagem de
cada aluno

A

A codigo

Casos de Teste

Professor/Monitor A

IDE Integrada

Pré-processamento —
da Base Modelo Preditivo

A
Y

Edicao de Codigo Fonte

* Algoritmo
aprendizagem de
maquina

selecédo de l

atributos

Execucéo/Teste
Aluno

Compilagéo/Correcéo de Sintaxe

Lista de questoes e

avaliagdes

Perfil de Programacao

Figura 4.4: Arquitetura da Proposta (PEREIRA; OLIVEIRA; OLIVEIRA, 2017).

Esse conjunto de evidéncias composto por codigos submetidos pelos alunos e seus
respectivos logs sdo pré-processados, usando técnicas de andlise estatica de codigo e ve-
rificacdo de frequéncia de eventos nos logs. Os dados pré-processados e preparados siao
usados pelo método proposto neste trabalho para modelar cada estudante como um con-
junto de valores numéricos que representam vdrias facetas do aluno. A esse conjunto foi
dado o nome de perfil de programacdo do estudante e nele algoritmos de selecdo de atri-
butos sdo aplicados para identificar as caracteristicas mais relevantes para o problema de
predi¢do da zona de aprendizagem. As caracteristicas selecionadas sdo utilizadas como

atributos de um processo de aprendizagem de miquina para construir modelos preditivos.

4.2.1 Zona de Aprendizagem do Aluno

O presente trabalho propds e validou um método para estimar: a) se alunos de IPC terdo
um rendimento baixo ou alto nas avalia¢Oes intermedidrias; b) se estudantes de IPC serdao
aprovados ou reprovados no final da disciplina; e c¢) qual serd a média final de alunos
de IPC em uma escala continua. Neste texto, adotou-se o termo Zona de Aprendizagem
(ZA) para representar o rendimento dos estudantes nos itens a, b e c¢. Destaca-se que o
rendimento, mencionado anteriormente, é calculado com base nas notas das avaliagdes
intermedidrias (item a) ou nas médias finais (item b e ¢). A ZA foi dividade em Zona

de Expertise (ZE) e Zona de Dificuldade (ZD). O aluno € alocado na ZE quando tem
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rendimento maior ou igual a 5, caso contrario na ZD. O processo de predicdo € realizado

usando algoritmos de classificacdo e regressao:

e Na classificacdo, as notas dos alunos s@o primeiramente discretizadas usando a mé-
dia 5 como limiar. Para ser mais especifico, ao aluno que obtivesse uma nota menor
que 5 € atribuido o valor 0 (ZD) na base de dados, do contrério, € atribuido 1 (ZE).
Dessa forma, o professor poderia visualizar se o aluno iria passar ou ndo em uma

das provas intermedidrias e na média final.

e Ja na regressdo, a saida € continua e, assim, as notas dos alunos sdo inferidas de
fato. Depois que a regressdo € realizada, as notas sdo normalizadas utilizando o
z-score dentro de cada zona, isto €, a quantos desvios padrao o aluno estd da média
daquela zona. Isso é importante pois gera um indicativo para o professor que podera
visualizar, além da nota estimada, o quao bem ou quao mal o aluno estd dentro da

zona de aprendizagem, conforme Figura 4.5.

Observa-se que a regressdo € empregada apenas na tarefa de predi¢ao da média final dos
alunos. O motivo € que as notas das avaliacOes intermedidrias dos alunos tiveram pouca
variagdo, isto €, mais de 90% dos alunos tiravam 0, 5 ou 10 (distribuicdo multimodal), uma
vez que as provas possuiam 2 questdes valendo 5 pontos cada. As poucas excecdes em
que os estudantes tiravam notas diferentes desses trés valores, foram quando eles erravam
um ou dois dos casos de teste presentes em uma das questdes da prova. Nesse caso, eles

ficavam com apenas um percentual dos pontos daquela questao.

4.2.2 Perfil de Programaciao do Aluno

Para os fins da presente pesquisa, cada aluno € representado por um perfil de programa-
cdo, que foi compilado baseado numa série de caracteristicas destiladas das publicacdes
elencadas no capitulo de trabalhos relacionados. Desta forma, um perfil é contextualizado
com o comportamento de programacao do aluno extraido do processo de desenvolvimento
das solucdes, quando esse estd resolvendo as questdes que precedem a prova.

O perfil € formado pelas seguintes métricas de c6digo que compdem uma matriz de

caracteristicas, onde os alunos sfo as linhas e as métricas sdo as colunas:

e attempts (M1): ndmero de tentativas de submissao, independente se o codigo esta

certo ou errado (AHADI; VIHAVAINEN; LISTER, 2016);
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Figura 4.5: Zona de aprendizagem do aluno discriminada em Dificuldade X Expertise.

e comments (M2): média de nimero de linhas com comentérios nos c6digos subme-

tidos (OTERO et al., 2016);

e blank_line (M3): média de niimero de linhas em branco nos cédigos (OTERO et

al., 2016);

e lloc (M4): média de nimero de linhas l6gicas dos c6digos submetidos, sem conta-
bilizar importagdo de bibliotecas, comentdrios e linhas em branco (OTERO et al.,

2016);
e loc (M5): média de nimero de linhas dos c6digos submetidos (OTERO et al., 2016);

e single_comments (M6): média de comentdrios simples. No caso do Python, co-

mentdrios que usam o caractere # (OTERO et al., 2016);

e system_access (M7): nimero de acessos (logins) que cada aluno faz dentro do

prazo de entrega de uma dada lista;
e exam_grade_codebench (M8): nota na avaliacao realizada em cada sessao.

o difficult (M9): foi requisitado do aluno que reportasse o grau de dificuldade de cada

questdo das listas de exercicios. Nessa ocasido, o aluno poderia escolher para cada
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questdo um dentre os seguintes graus de dificuldade: 0 - Questdo ficil, 1 - Questdo
de dificuldade mediana, e 2 - Questdo dificil. Esta evidéncia mostra a média dos

graus de dificuldade escolhidos por um dado aluno para as questdes de uma lista;

o delete_average (M10): média de caracteres apagados através do uso das teclas

delete e backspace em cada lista de exercicios;

e average_log rows (M11): média do nimero de linhas do log gerado por cada ques-
tdo de uma dada lista de exercicios (CASTRO-WUNSCH; AHADI; PETERSEN,
2017; AHADI et al., 2015)%;

e submission_per_exercice (M12): média de submissdes por exercicios, indepen-

dente se o codigo estava certo ou errado.

e sucess_average (M13): razdo entre o nimero de questdes corretamente avalia-
das pelo nimero de tentativas de submissdao (AUVINEN, 2015; ESTEY; COADY,
2016);

e test_average (M14): nimero total de testes feitos durante as tentativas de solucio-
nar todas as questdes de uma lista dividido pelo nimero total de questdes da lista

(ESTEY; COADY, 2016);

e exercices_list_grade (M15): nota do aluno em cada lista de exercicios (AHADI;
VIHAVAINEN; LISTER, 2016; CASTRO-WUNSCH; AHADI; PETERSEN,
2017; ESTEY; COADY, 2016);

o exercices_list_grade_check_plagiarism (M16): nota do aluno em cada lista de
exercicios, considerando apenas questdes resolvidas que geraram no minimo 50

linhas no log;

e copy_past_proportion (M17): proporcao entre nimero de caracteres colados (com

CTRL+V) e namero caracteres digitados (MUNSON; ZITOVSKY, 2018);

e sintaxe_error (M18): propor¢do entre o nimero total de submissdes € o nimero
total de submissdes com erros de sintaxe (JADUD, 2006b; ESTEY; COADY, 2016;
MUNSON; ZITOVSKY, 2018);

40s autores Castro-Wunsch, Ahadi e Petersen (2017), Ahadi et al. (2015) chamaram esse atributo de
number_of _steps. Entretanto, diferente deles, ndo foi utilizada um atributo quantidade de linhas de log para
cada questdo do curso e sim uma média do nimero de logs para cada sess@o.
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e IDE_usage (M19): tempo total (em minutos) que o aluno passa dentro do IDE
tentando solucionar as questdes de uma dada lista de exercicios, ou seja, digitando

algo (AUVINEN, 2015; MUNSON; ZITOVSKY, 2018);

o keystroke_latency (M20): velocidade de digitagdo de um dado aluno durante suas
tentativas de solucionar as questdes de uma dada lista de exercicios (LEINONEN

et al., 2016);

Destaca-se que métrica de c6digo € uma terminologia utilizada na 4rea de engenharia
de software para calcular o esforco e o custo de desenvolvimento de um sistema (OTERO
et al., 2016). No contexto da presente pesquisa, as métricas de c6digo mensuram as
habilidades do aluno para resolver questdes de um juiz online e sdo candidatas a serem
utilizadas como atributos de modelos preditivos, conforme realizado por Becker (2016),
Leinonen et al. (2016), Otero et al. (2014b), Guerra-hollstein e Brusilovsky (2016), Ahadi
et al. (2015), Castro-Wunsch, Ahadi e Petersen (2017). Alguns dos atributos do perfil de
programacdo foram propostos neste trabalho e outros foram encontrados na literatura e
elucidados no capitulo 3.

Como Ihantola et al. (2015) apontam a necessidade de métodos preditivos que nao
sejam sensiveis ao contexto educacional, importa dizer que um dos critérios utilizados
para adicionar um atributo ao perfil de programacdo era se a caracteristica poderia ser
implementada em diferentes contextos educacionais, isto €, em turmas de IPC que usaram
outra linguagem de programacdo, outra metodologia de ensino, outro ambiente online e
etc.

Finalmente, destaca-se que a métrica de codigo exam_grade_codebench (M8) é usada
como classe quando sdo realizadas as predi¢des das notas das avaliacdes intermedidrias
aplicadas em cada sess@o. Por outro lado, quando € realizada a estimativa da média final,

ela € usada apenas como um dos outros atributos.

4.3 Construindo os Pipelines de AM

As etapas realizadas para a aplicacdo do método preditivo proposto neste estudo podem
ser vistas na Figura 4.6. Primeiramente, € realizada a preparacdo dos dados, onde c6di-

gos submetidos e os logs dos alunos no ACAC sdo analisados a fim de gerar os valores
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A Processamento Identificacao de
Pré-Processamento v Zona de Aprendizagem
: 1. Transformagao, construgéo e » 2. Escolha de . > s .
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Figura 4.6: Etapas para construcdo de pipelines de AM para a predi¢ao da zona de apren-
dizagem. Adaptado de Pereira, Oliveira e Oliveira (2017).

numéricos que compdem o perfil de programacao. Depois disso, € realizado um ciclo en-
tre pré-processamento de atributos, escolha do algoritmo de aprendizagem de méquina e
ajuste de hiperparametros até se obter um modelo que maximizasse a acurdcia na predi¢ao
da zona de aprendizagem (PEREIRA; OLIVEIRA; OLIVEIRA, 2017). Para a constru¢ao
dos modelos preditivos sdo utilizadas duas abordagens: ajuste de hiperpardmetros com
RandomSearch ou GridSearch (A1) e construcio e otimizagdo utilizando um algoritmo
genético.

Na abordagem Al, os passos 1, 2, 3 e 4 da Figura 4.6 sdo ajustados de forma ex-
ploratéria. Para exemplificar, sdo testados métodos de transformacao (descritos na se¢ao
4.3.1.1), construcao (descritos na se¢do 4.3.1.2) e selecdo de atributos (descritos na se¢ao
4.3.1.3) e algoritmos de aprendizagem de maquina (descritos na se¢do 4.3.2), a fim de
obter um modelo que se encaixasse aos dados. Apds a obtengdo do modelo preditivo (eta-
pas 1 e 2 da Figura 4.6), aplica-se uma otimizacdo de hiperparametros, a fim de encontrar
ajustes promissores nos algoritmos de AM (etapa 3 da Figura 4.6) e, consequentemente,
otimizar a acuricia dos modelos preditivos construidos. Finalmente, compara-se os resul-
tados de todos os estimadores e seleciona-se aqueles que apresentaram maior precisao em
uma base isolada para teste, sendo esse um processo ciclico.

Vale a pena mencionar que € utilizada a busca aleatdria na otimizagao de hiperpara-
metros porque Bergstra e Bengio (2012) explicam que o RandomSearch é mais eficiente
e pode ter propriedades favordveis quando comparado com a busca em grade, também
conhecida como GridSearch. Bergstra e Bengio (2012) também mostram que o GridSe-
arch pode ser proibitivamente caro computacionalmente quando o cientista de dados esta
lidando com varios algoritmos de aprendizagem, hiperparametros e conjuntos de dados.

Por outro lado, em relacdo a abordagem A2, Zutty et al. (2015) demonstrou que a
otimizacdo com programacao genética pode superar os seres humanos na busca de um
pipeline de aprendizado de maquinas que melhor se encaixa em uma tarefa de aprendiza-

gem supervisionada. Assim, em A2, usa-se uma abordagem de AM automatizada, como
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sugerido por um estudo recente conduzido por Olson et al. (2016) que recomendam o uso
da ferramenta de otimizagao de pipeline baseada em arvore (TPOT), que é uma ferramenta
de AutoML.

Essa biblioteca automatiza e otimiza o projeto de pipeline usando algoritmos genéti-
cos em implementacgdes existentes no scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011). O TPOT
realiza pré-processamento automatico, construg¢ao de atributos, selecdo de atributos, se-
lecdo de modelo e ajuste de hiperparametro. Assim, a ideia é encontrar, em um grande
espaco de busca, um bom pipeline que melhor se adeque aos dados, usando uma pes-
quisa guiada baseada em uma versdo de um algoritmo genético multi-objetivo (DEB et
al., 2002) encapsulado pela biblioteca TPOT?. Observe que em A2, todo os passos 1,2 e
3 da Figura 4.6 sdo automatizados.

A fim de que haja uma andlise de qual foi a abordagem superior na aplicagdo do
método proposto, foram definidas uma hipétese nula Hys e uma hipétese alternativa Hy4,
conforme segue.

Hps: Nao ha diferenca estatistica entre as duas abordagens em relagc@o a acurécia dos
pipelines de AM produzidos.

Hy4: Ha diferenca estatistica entre as duas abordagens em relacdo a acuricia dos

pipelines de AM produzidos.

4.3.1 Pré-processamento dos Atributos

Em aprendizagem de maquina, uma das tarefas centrais € selecionar e combinar atributos,
para que os modelos preditivos obtenham a precisdo desejada. Como as instancias de
TPOT (OLSON et al., 2016) realizam o pré-processamento de atributos automaticamente,
essa etapa foi realizada manualmente somente em Al e, assim, as explicacdes dadas nas

secdes 4.3.1.1,4.3.1.2 e 4.3.1.3 se aplicam apenas a abordagem Al.

4.3.1.1 Transformacio de Atributos

Para encontrar os subconjuntos de atributos mais relevantes no perfil de programacao para
cada sessdo, os atributos sdo primeiramente normalizados, ja que esse é normalmente
um requerimento comum para muitos algoritmos de aprendizagem de mdquina. Nesse

sentido, € realizada uma normalizacdo, atribuindo zero para o valor médio dos atributos

Shttp://epistasislab.github.io/tpot/
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e os demais valores recebem um valor referente a quantidade de desvios padrdo que eles
estdo dessa média (z-score). Por exemplo, se um valor estiver a 2.5 desvios padrdes a

mais que a média entdo ele recebera 2.5.

4.3.1.2 Construcao de Atributos

Ap6s a etapa de transformagdo dos atributos, realiza-se um processo de construcdo de
atributos, isto €, a criagdo de novos atributos a partir dos atributos pertencentes ao perfil
de programacdo. Um atributo que € incorporado ao perfil de programacdo € o code_ratio
(OTERO et al., 2016), que nada mais é do que uma divisdo entre o tamanho médio do
codigo do aluno (M5) pelo tempo médio que ele passava programando na IDE do Co-
debench (M19). Além dele, usa-se os atributos engajamento e coeficiente de variagdo,
sendo ambos derivados do atributo attempts (M1). No engajamento € verificado se, de
uma sessao para outra sessao, existe um crescimento no nimero de tentativas de submis-
sdo. Em caso positivo, o atributo recebia 0, do contrério, 1. Partindo do principio que
a complexidade no processo de aprendizagem de programacao € algo incremental, entdo
acredita-se que esse atributo poderia representar superficialmente o engajamento do aluno
ao tentar muitas vezes resolver as questdes. Ja o coeficiente de variagdo nada mais é do
que a divisdo entre o desvio padrdo do attempts em uma sessdo pelo a média aritmética

do attempts.

4.3.1.3 Selecao de Atributos

A selecdo de atributos € realizada com um dos seguintes algoritmos: a) SelectKBest com
a funcdo f-classif que calcula 0 ANOVA F-value das amostras; b) Recursive Feature Eli-
mination (RFE) e ¢) BestFirst que constrdi subconjuntos a partir do conjunto de atributos

e os avalia usando o algoritmo CfsSubsetEval.

4.3.2 Escolha do Algoritmo de AM

Os algoritmos empregados para classificacdo sdo o Random Forest (RF), Support Vec-
tor Machine (SVM), K-Nearest Neighbor (KNN), Arvore de Decisdo (AD), Extremely
Randomized Trees (ERT), Gradient Tree Boosting (GTB) e AdaBoosting (AB). Quando
a predicao da média final dos alunos foi estimada em uma escala continua, sdo utiliza-

dos os seguintes algoritmos de regressdo: Rede Neural Profunda (RNP), Support Vector
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Regression (SVR), ERT, RF e GTB.

4.4 Baseline

Estey e Coady (2016) apresentam uma ferramenta chamada BitFit que explora a inter-
secdo entre a identificacdo precoce de estudantes com risco de reprovacdo e a andlise
data-driven de comportamentos de programacao de alunos de IPC no BitFit. O BitFit é
um ambiente de correcao automdtica de cddigo, semelhante ao CodeBench, que coleta os
dados dos alunos enquanto eles resolvem problemas de programagao. A maior diferenca
entre os dois € que no BitFit os alunos podem consumir uma série de dicas cada vez mais
proximas da resposta esperada. A ultima dica € a resposta final, isto é, o cédigo-fonte que
resolve a questao.

Nesse contexto, Estey e Coady (2016) revelam que atributos data-driven relaciona-
dos ao nimero de compilagdes, consumo de dicas, desempenho nas listas de exercicios e
nimero de tentativas de submissdo podem ser usados para a constru¢do de modelos pre-
ditivos precoces, isto é, capazes de inferir o desempenho dos alunos ainda nas primeiras
semanas de aula.

Os atributos utilizados por Estey e Coady (2016) foram empregados na base de dados
apresentada neste estudo e incorporados ao perfil de programacao (atributos M1, M13,
M14, M15 e M18). Assim, os atributos de Estey e Coady (2016) sdo uma versado reduzida

do perfil de programacao, isto €, com menos atributos.

4.5 Comparacao com Baseline

A comparacdo entre os atributos do perfil de programacdo e os atributos propostos por
Estey e Coady (2016) € realizada para analisar se uma versao reduzida do perfil de pro-
gramacdo pode ser utilizada para realizar a predicdo da zona de aprendizagem dos alunos
no contexto educacional apresentado nesta pesquisa.

Para verificar se houve diferenca estatistica entre os atributos propostos por Estey
e Coady (2016) e o perfil de programacdo proposto neste estudo, foram definidas uma
hipétese nula Hyp € uma hipétese alternativa H;p, conforme segue.

Hpp: Nao ha diferenca estatistica entre os atributos propostos por Estey e Coady
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(2016) e os atributos do perfil de programacdo em relagdo a acurdcia dos pipelines de
AM empregando tais atributos.

Hp: Ha diferenca estatistica entre os atributos propostos por Estey e Coady (2016) e
os atributos do perfil de programacdo em relagdo a acurécia dos pipelines de AM empre-

gando tais atributos.

4.6 Testes Estatisticos

Para identificar qual foi a abordagem (A1 ou A2) superior nos experimentos, foram defi-
nidas uma hipdtese nula Hyps e uma hipétese alternativa Hy4. Por outro lado, para verificar
se houve diferenca estatistica entre os atributos propostos por Estey e Coady (2016) e o
perfil de programacao proposto neste estudo, foi definida outra hipétese nula Hyp € hip6-
tese alternativa Hjp.

No primeiro caso, a hipdtese nula € confirmada se os pipelines de AM produzidos
em ambas as abordagens (Hps) ou métodos (Hpp) obtiverem precisdes similares. Do
contrério, a hipétese nula é refutada. Em caso de refutacdo, temos que uma abordagem
(Hopp) ou um método (H;p) foi superior a outra naquele experimento. Analogamente, esse
processo € realizado para as hipéteses Hop € Hip

O teste estatistico foi realizado com base na média e desvio padrao de 10 testes exe-
cutados para calcular a acurdcia dos modelos. Em todos os experimentos utilizou-se um
nivel de confianca de 95% e aplicou-se o teste estatistico t-fest assumindo que as distri-

buicdes eram normais.

4.7 Consideracoes Finais do Capitulo

No presente capitulo, apresentou-se 0 método proposto da pesquisa para atingir o obje-
tivo definido e o cendrio que o método preditivo foi validado. Com base no estado da
arte, elucidou-se quais evidéncias extraidas de juizes online possivelmente se relacionam
com a nota do aluno e podem ser usadas como atributos de algoritmos de AM. Tais atri-
butos formam um conjunto de valores numéricos chamado de perfil de programacao dos
estudantes. Além disso, evidenciou-se como os alunos sdo segregados na zona de apren-

dizagem definida neste estudo.
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No préximo capitulo serd explicado como o perfil de programacao foi empregado para
a construcao dos modelos preditivos que realizaram a inferéncia da zona de aprendizagem
dos alunos. Os modelos que apresentaram melhores resultados foram comparados com

um método concebido em um cendrio similar a este, proposto por Estey e Coady (2016).
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Capitulo 5

Resultados Experimentais

No presente capitulo serd apresentado o planejamento e a execucdo de 6 experimentos
que convergem para o objetivo deste estudo que € realizar a predicao da zona de aprendi-
zagem dos alunos de turmas de IPC. Frisa-se que uma das metas deste estudo € realizar
essa estimativa ainda nas primeiras semanas de aula, a fim de que o professor possa tomar
alguma medida de precaugdo para evitar a reprovacdo de alunos em risco. Além disso, €
desejado investigar até que ponto do curso os modelos preditivos vao ficando mais pre-
cisos e qual a influéncia dos atributos do perfil de programacao na precisao dos modelos
preditivos.

A secdo 5.1 detalhard a metologia empregada nos experimentos, enquanto da se¢do
5.2 a 5.7 serdo descritos os resultados de cada experimento conduzido neste estudo. A
discussdo e andlise mais aprofundada dos resultados experimentais serd realizada na se¢ao
que responde as questdes de pesquisa, secdo 5.8, visto que todos os experimentos foram

conduzidos a fim de responder tais questoes.

5.1 Metodologia de Experimentacao

Nos experimentos em que houve a predi¢ao das notas discretizadas das avaliacdes inter-
medidrias, todos os alunos que faltaram essa prova foram removidos. Quando usou-se a
média final como classe, os alunos que trancaram a disciplina foram removidos da base.
Além disso, alunos que ndo geravam nenhum /og em uma sessdo foram removidos da-
quela sessdo. Em fun¢do disso, ndo foram utilizados todos os dados dos 486 alunos em

todos os experimentos, mas apenas os dados dos alunos ativos, isto €, dos alunos que ao
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menos tentavam resolver algum exercicio na IDE do Codebench.

Foram conduzidos 6 experimentos neste estudo, chamados de E1, E2, E3, E4, E5 e
E6. Nos Experimentos El, E2 e E3 a nota discretizada da avaliacdo intermedidria foi
utilizada como classe para a predicdo da zona de aprendizagem. J4 nos experimentos E4,
ES e E6 a média final foi utilizada como classe.

Nos experimentos onde foram empregados algoritmos de classificacdo, isto € nos ex-
perimentos E1 ao ES5, as notas dos alunos (nas avaliagdes intermedidrias € nas médias
finais) foram discretizadas utilizando 5 como limiar. Assim, os alunos que alcancassem
notas maiores ou iguais a 5 foram alocados na zona de expertise, do contrario, na zona
de dificuldade. Apenas no E6 foi realizada a regressao, isto €, as médias finais dos alunos
foram estimadas em uma escala continua. A justificativa para a ndo estimativa em es-
cala continua das notas das avalia¢cdes intermedidrias se deu em funcdo da baixa variagao
dessas notas.

Cada experimento foi conduzido usando duas abordagens, Al e A2, onde a primeira
usou técnicas de AM tradicional e a segunda empregou técnicas de AM e otimizacao
com um método que emprega algoritmos genéticos proposto por Olson et al. (2016). Os
experimentos que usaram A2 foram executados com um tamanho da populacao de 2500
e 300 minutos como tempo limite de pesquisa para o melhor pipeline. O numero de
geracdes foi limitado pelo tempo e a taxa de mutacdo foi definida para 0,9 e a taxa de
cruzamento para 0,1 (conforme recomendado pela documentagao do TPOT). Observa-se
que, nesse contexto, um individuo da populacao € representado por um pipeline de AM.

Ressalta-se que para responder as questdes de pesquisa, fazia-se necessario conduzir
experimentos utilizando apenas os dados das sessodes iniciais, a fim de analisar o poder
preditivo do perfil de programacdo com dados ainda do inicio do curso. Além disso, era
necessdrio conduzir experimentos onde os algoritmos de aprendizagem de méiquina fos-
sem treinados com os dados de cada sessdo do curso, com o intuito de investigar até que
ponto do curso os modelos preditivos vao ficando mais precisos na predicdo da zona de
aprendizagem dos alunos e, bem como, quais sdo os atributos mais relevantes do perfil de
programagdo ao longo do curso. Com efeito, nos experimentos E1, E2 e E3 foram reali-
zados testes com os dados das 4 primeiras sessoes. No E4, apenas os dados da primeira
sessdo, isto €, das duas primeiras semanas de aula foram usados para fazer a predi¢do da

meédia final discretizada. No E5 e E6 foram realizados testes com os dados de cada sessdo,
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isto é, com as 7 sessoes.

Resumidamente, a principal diferenca entre os experimentos estd em:

1. como os dados foram divididos para treinamento e para teste, o que serd explicado

com mais detalhes na secdo 5.1.1;

2. qual atributo foi utilizado como classe (avalia¢des intermedidrias ou média final).

5.1.1 Avaliando os Pipelines de AM

Inicialmente, a base de dados estava desbalanceada, jd4 que havia mais estudantes que
passaram do que reprovaram. Dessa forma, houve um processo de subamostragem, onde
removeu-se aleatoriamente instancias da classe majoritaria até que a base de dados esti-
vesse equilibrada. Assim, todos os experimentos, com excec¢do de um teste no E1 e do
experimento E6, foram conduzidos em uma base de dados balanceada, a fim de diminuir
o viés dos classificadores. O E6 foi conduzido com a base desbalanceada porque foram
empregados algoritmos de regressdo. Por outro lado, no teste realizado no El, cujo pre-
ditor desempenhava uma tarefa de classifica¢do, percebeu-se que mesmo atribuindo ao
classificador um peso maior a classe minoritaria, os modelos preditivos ainda tendiam a
estimar com mais frequéncia na classe majoritdria.

Os modelos preditivos que realizaram classificagdo foram avaliados utilizando as se-
guintes métricas estatisticas: True Positive Rate (TPR), True Negative Rate (TNR), Preci-
sion e acurdcia (Acc.). Ja os modelos de regressao foram avaliados usando o Root Mean

Square Error (RMSE).

5.1.2 Descricao Geral dos Experimentos

Na descri¢do de cada experimento, hd uma tabela (Tabela 5.1, Tabela 5.4, Tabela 5.7,
Tabela 5.10, Tabela 5.12 e Tabela 5.1) que apresenta uma visdo geral e resumida (um
guia rdpido) de como foram conduzidos os 6 experimentos em relacdo aos objetivos,
como foram empregados os atributos do perfil de programacdo, ao balanceamento da
base de dados, ao pré-processamento dos atributos do perfil de programacao, aos ajustes
de hiperparametros, a otimizacao de pipelines AM com algoritmos genéticos, a avaliagdo
dos modelos preditivos e a divisdo da base em relacdo ao treino e teste. Tais tabelas

estdo alocadas nas se¢oes que descrevem cada experimento. Nas proximas secdes serao
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detalhados como foram planejados e executados os experimentos deste estudo em termos
de construcdo dos pipelines de AM e de como o método proposto foi comparado com o

baseline.

5.2 Experimento 1

No E1, os modelos preditivos foram validados aplicando o método de validacdo cruzada
com 10 parti¢des (folds). Os atributos das sessdes anteriores foram transformados em no-
vos atributos das sessdes seguintes. Por exemplo, quando o experimento foi conduzido na
S2, a nota da lista na S1 foi usada como atributo nota_lista_sI e a nota da lista da propria
S2 foi usada como nota_lista_s2. Isso aumentou substancialmente o nimero de colunas
das sessoes diferentes da primeira, mas diminuiu o nimero de instancias no decorrer das
sessOes. Para ilustrar, um aluno podia ter estado ativo (resolvendo exercicios e fazendo as
avaliacOes intermedidrias) nas sessoes S1 e S2, mas ter faltado a prova da S3. Nesse caso,
ele era removido do experimento na S3.

Além disso, neste experimento foi realizado um teste com a base desbalanceada e
outro teste que a base balanceada. A Figura 5.1 apresenta a quantidade de alunos com
notas abaixo de 5 (ZD) e a quantidade de estudantes com notas maiores ou igual a 5 (ZE)
em cada uma das 4 primeiras sessdes deste experimento. Destaca-se que esse foi o tinico
experimento no qual foi calculado a métrica precision, uma vez que apenas nele foram
realizados testes com a base desbalanceada. A Tabela 5.1 apresenta uma visdo geral do

experimento E1.

300
250
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100
50
0
ZD ZE ZD ZE ZD ZE ZD ZE

Sessédo 1 Sesséo 2 Sessédo 3 Sessédo 4

Figura 5.1: Quantidade de alunos na ZE e ZD em cada sessao do E1.
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Tabela 5.1: Visdo geral de como foi conduzido o experimento E1.

Experimento 1:

Objetivo:

predi¢do do valor discretizado das avaliacdes inter-

medidrias das sessoes S1 até S4

Perfil de Programacao:

atributos das sessOes anteriores eram transforma-

dos em novos atributos das sessdes seguintes

Balanceamento da Base:

Testes com a base desbalanceada e balanceada

Pré-processamento de Atributos

Transformagdo de Atributos:

nao houve

Construgdo de Atributos:

Acrescentou-se o atributo code_ratio (M5 dividido

por M19)

Selecdo de Atributos:

BestFirst para busca e CfsSubsetEval para avalia-

¢do dos subconjuntos

Escolha Algoritmo de AM

Classificagdo: RE SVM, KNN, DT, AB
Ajuste de Hiperparametros (Al):  GridSearch

Otimizacao com AG (A2): ndo houve

Avaliacao dos Modelos Preditivos:

Acc., TNR, TPR, Precision

Divisao Treino e Teste:

valida¢ao cruzada (10 folds)

5.2.1 Resultados do Experimento 1

A Tabela 5.2 mostra a acurdcia (Acc.), True Negative Rate (TNR), True Positive Rate

(TPR) e o precision' dos modelos preditivos construidos para predi¢io da zona de apren-

dizagem dos alunos em cada sessdo. As maiores acurdcias dos modelos preditivos foram

nas sessoes 2 e 4, que sdo as mais desbalanceadas dessa base. Destaca-se que os modelos

estdo conseguindo identificar os alunos da ZE de forma contundente, j4 que o TPR e o

IPositivos sdo os alunos da ZE e negativos os alunos da ZD
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precision positivo também sdo valores expressivos (PEREIRA; OLIVEIRA; OLIVEIRA,
2017).

O baixo nimero de alunos na ZD justifica o TNR menor do que o TPR nas sessoes,
pois os algoritmos tinham poucos exemplos nessa zona para aprender os seus padrdes,
assim a tendéncia era estimar na classe majoritdria. Entretanto, frisa-se que o precision
negativo € relevante [65.2% - 72.7%] (com excecdo da sessdo 4), o que mostra que ao

identificar um aluno na ZD as chances eram altas do modelo preditivo estar certo (PE-

REIRA; OLIVEIRA; OLIVEIRA, 2017).

Tabela 5.2: Apresentacdo da acurdcia, TPR, precision dos positivos, TNR, precision dos
negativos dos algoritmos de aprendizagem de maquina com a base desbalanceada. Os
algoritmos utilizados foram Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF), Ar-
vore de Decisao (AD) e AdaBoost (AB) com um AD como estimador base. Melhores
resultados em negrito.

Sessido 1 Sessio 2 Sessido 3 Sessao 4
SVM RF AD AB SVM RF AD AB SVM RF AD AB SVM RF AD AB
Acc.(%) 71,5 74,1 78,3 73,1 84,9 86,0 84,0 84,3 753 76,7 72,2 75.6 83.8 84,9 78,6 86,5
TPR(%) 94,0 90,3 85,8 84,3 98,5 96,2 95,8 96,2 96,2 92,5 85,0 85,9 95,7 95,2 89,6 99,6
Prec. Pos.(%) 73,1 76,9 93,1 78,9 85,6 90,2 85,6 86,5 76,2 78,8 78,7 81,7 87,0 88,3 86,2 86,7
TNR(%) 18,5 35,9 435 46,7 17,3 36,4 25,0 25,0 19,0 329 38,0 48,1 83 19,4 83 3
Prec. Neg.(%) 56,7 61,1 72,7 55,8 69,2 61,6 54,2 56,5 65,2 61,9 484 55,9 23,1 38,9 11,1 50

Por outro lado, foi realizado outro teste com a base de dados balanceada. A Tabela 5.3
mostra a avaliacdo dos modelos preditivos com maior acuricia nesse teste. Os algoritmos
com maior acurdcia para cada sessdo foram o SVM, RF, RF e KNN, respectivamente,
para cada sessdo. Vale ressaltar que, em linhas gerais, o RF foi o algoritmo mais con-
sistente nas sessoes estudadas neste experimento. Percebe-se que os valores da acuricia
diminuiram em relacdo ao teste com a base desbalanceada, enquanto que os valores do
TNR e precision negativo subiram. De fato as métricas de avaliagao dos modelos predi-
tivos se equilibraram no teste com a base balanceada, como pode-se ver na Figura 5.2,
que mostra o desempenho nos dois testes. A explicacdo para esse fendmeno se da pelo
fato da auséncia do viés dos algoritmos em escolherem a classe majoritaria. Além disso,
a acuracia pode ter diminuido pelo fato de ter menos instincias e, consequentemente,
menos exemplos para treinar (PEREIRA; OLIVEIRA; OLIVEIRA, 2017). Os resultados
deste experimento foram publicados no Simpdsio Brasileiro de Informética na Educagao
(SBIE).

ApOs a realizacdo deste experimento e inumeras tentativas de treinamento com a base

desbalanceada, percebeu-se que a op¢do mais vidvel era trabalhar apenas com a base
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Tabela 5.3: Avaliacdo dos modelos preditivos mais precisos com a base de dados balance-
ada. Os melhores resultados foram obtidos com SVM, RF, RF e KNN, respectivamente,
em cada sessao.

Sessao | Acc. | TPR | Prec. Pos. | TNR | Prec. Neg.
S1 72,8% | 66,3% | 76,3% 79,3% | 70,2%
S2 71,2% | 76,9% | 68,9% 63,4% | 73,9%
S3 74,7% | 71,8% | 75,7% 77,5% | 73,8%
S4 72,2% | 83,3% | 68,2% 61,1% | 78,6%

100 4 100 4

80 \

~—

60 1 60 1

Percentual
Percentual

404 404

— acc. — acc.
TPR TPR
20 4 —— TNR 204 —— TNR
—— prec. positive —— prec. positive
—— prec. negative —— prec. negative

1 2 3 4 1 2 3 4
Sessdo Sesséo

(a) Resultados base desbalanceada. (b) Resultados base balanceada.

Figura 5.2: Comparacdo dos melhores resultados obtidos no E1 com a base balanceada e
desbalanceada.

balanceada, visto que o modelo preditivo fica menos suscetivel a optar arbitrariamente
pela classe majoritdria com o intuito de maximizar a acuricia, conforme apresentado na

Figura 5.2.

5.3 Experimento 2

No E2, a base estava balanceada e foram usados os dados de uma sessdo inteira para
treinamento e da sessao subsequente para teste. Para ilustrar, foram usados os dados de S1
para estimar o exam_codebench em S2. Assim, neste experimento havia mais instancias
para o algoritmo de AM treinar do que no E1. A Figura 5.3 mostra a quantidade de alunos
em cada sessdo, ap6s o balanceamento do base. Note que essa quantidade de instancias
apresentada na Figura 5.3 vale para o E2 e E3.

A Tabela 5.4 apresenta uma visdo geral do experimento E2.
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Figura 5.3: Quantidade de alunos em cada sess@o depois do balanceamento da base no E2
e E3, sendo metade dos alunos na ZD e a outra metade na ZE.

Tabela 5.4: Visado geral de como foi conduzido o experimento E2.

Objetivo: predicdo do valor discretizado das avaliacdes inter-

medidrias das sessoes S1 até S4

Perfil de Programacao: ndo houve alteracdes

Balanceamento da Base: base balanceada

Pré-processamento de Atributos

Transformagdo de Atributos: nao houve

Construgdo de Atributos: code_ratio, engajamento e coeficiente de variacdo

(sendo os dois dltimos baseados no atributo M 1)

Selecdo de Atributos: testes com RFE, SelectkBest
Escolha Algoritmo de AM
Classificagdo: RF, SVM, KNN, ERT, GTB

Ajuste de Hiperparametros (Al):  RandomSearch

Otimizacao com AG (A2): sim
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Avaliacao dos Modelos Preditivos: Acc., TNR, TPR

Divisao Treino e Teste: dados de uma sessdo inteira para treinamento e da

sessdo subsequente para teste

5.3.1 Resultados do Experimento 2

A Tabela 5.5 mostra a avaliacdo dos modelos que melhores se encaixaram aos dados,
usando as abordagens Al e A2. Em geral, os métodos de ensembles baseados em drvores

de decisdo obtiveram as maiores acurdcias em ambas abordagens.

Tabela 5.5: Resultados do E2, usando as duas abordagens. Melhores resultados estdo em
negrito.

Al A2
Acc. TPR TNR Acc. TPR TNR
S2 | 71,62% | 83,33% | 60,53% | 75,68% | 82,05% | 68,57 %
S3 | 72,15% | 68,35% | 75,95% | 74,49% | 81,63% | 67,35%
S4 1 72,50% | 65,00% | 80,00% | 72,73% | 88,89% | 61,54%

Especificamente usando A1, os melhores resultados foram obtidos com RF em S2,
ERT em S3 e KNN em S4. Por outro lado, usando A2, os melhores resultados foram
obtidos com GTB em S2 e ERT em S3 e S4. Em todas as sessoes, as maiores acuracias e
TPR foram obtidas usando A2. Apenas o TNR em S3 e S4 usando A1 foram superiores
ao A2.

Analisando as hipdteses Hyps € Hi4, podemos verificar na Tabela 5.6 que a acuricia
obtida com o emprego de A2 foi estatisticamente superior a Al em S2 e S3, o que nos
leva a refutar a hipétese nula neste experimento apenas para essas duas sessoes. Esse re-
sultado € expressivo, pois mostra que a hipotese de Olson et al. (2016) (abordagem A2) de
que é possivel construir pipelines de AM automaticamente utilizando um algoritmo ge-
nético se mostrou promissora neste experimento e chegou a ser estatisticamente superior
aos modelos construidos manualmente (abordagem A1) em duas sessdes. Entretanto, tal
superioridade sé foi alcangada depois de alguns ajustes manuais realizados nos pipelines
exportados na A2.

Finalmente, se compararmos os melhores resultados em E2 com os de E1 (teste com

81



Tabela 5.6: Teste estatistico no E2 para verificar se houve diferenca estatistica entre as
duas abordagens.

S2 S3 S4
p-value 0,0022 0,0428 0,83

a base balanceada), observa-se que os dois experimentos obtiveram resultados similares
em todas as sessoes. Entretanto, no E2 o professor recebe a informacdo da zona de apren-
dizagem do aluno com uma antecedéncia maior se comparado ao E1, conforme explicado
na secdo 5.1. Com efeito, a estratégia de manipulacdo do perfil de programacgao adotada
no E1 de usar os atributos das sessOes anteriores como novos atributos nas sessdes pos-
teriores nao foi mais adotada visto que ndo seria possivel treinar o modelo com os dados
de uma sessdo e testar em outra sessdo, ja que em AM o nimero de atributos na base de
treino tem que ser o mesmo na base de teste. Além disso, a estratégia utilizada no E1 se
mostrou ineficaz, pois além de diminuir o nimero de instancias nas sessdoes mais proxi-
mas do fim do curso, os atributos das sessOes anteriores acabam ficando redundantes com

as das sessdes correntes.

5.4 Experimento 3

No E3, a base estava balanceada (Figura 5.3). Foram usados apenas os dados da S1 inteira
para treinamento e a predicdo foi realizada nas sessdoes S3 e S4. A objetivo principal era
verificar se apenas os dados das duas primeiras semanas de aula (S1) sdo suficientes para
realizar a predi¢cao do valor discretizado das avaliagdes intermedidrias nas sessdes seguin-
tes, ou seja, investigar a possibilidade de construir preditores precoces capazes de prever
a zona de aprendizagem dos alunos ainda no inicio do curso. A Tabela 5.7 apresenta uma

visdo geral do experimento E3.

Tabela 5.7: Visdo geral de como foi conduzido o experimento E3.

Experimento 3:

Objetivo: predi¢do do valor discretizado das avaliagOes in-
termediarias das sessdes S3 e S4 usando apenas os

dados do S1 para treinamento
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Perfil de Programacio: ndo houve alteracdes

Balanceamento da Base: base balanceada

Pré-processamento de Atributos

Transformagdo de Atributos: Normalizacao

Construcdo de Atributos: code_ratio, engajamento e coeficiente de variacao
Selecdo de Atributos: testes com RFE, SelectkBest

Escolha Algoritmo de AM

Classificagdo: RF, SVM, KNN, ERT, GTB

Ajuste de Hiperparametros (Al):  RandomSearch

Otimizacao com AG (A2): sim

Avaliacao dos Modelos Preditivos: Acc., TNR, TPR

Divisao Treino e Teste: treinamento apenas com os dados da S1 e teste em

S3e S4

5.4.1 Resultados do Experimento 3

A Tabela 5.8 apresenta os resultados do E3. Note que ndo existe os resultados da S2, visto
que eles sdo os mesmos apresentados no E2 (Tabela 5.5), uma vez que o treino ocorre no
S1 e o teste no S2. Na S3 e S4, quase todos os resultados que empregaram a abordagem
A1 foram superiores, com exce¢do do TPR na S3.

Os algoritmos que atingiram os melhores resultados em Al foram RF e KNN nas
sessoes S3 e S4, respectivamente. Enquanto que em A2, os melhores resultados foram
obtidos com GTB e ERT nas sessdes S3 e S4, respectivamente.

Analisando as hipoteses Hps € Hi4, podemos verificar na Tabela 5.9 que a acuricia
obtida com o emprego de A1 foi estatisticamente superior a A2 em todos os testes, 0 que
nos leva a refutar a hipdtese nula neste experimento.

Note ainda que neste experimento foram obtidos resultados estatisticamente superi-

ores aos do El (p-value<0,05), o que nos dd mais evidéncias que o uso da estratégia
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Tabela 5.8: Resultados do E3, usando Al e A2. Melhores resultados estdo em negrito.
Note que os resultados obtidos na S2 sdo os mesmos apresentados na Tabela 5.8, uma vez

que foram usados os dados da S1 para treinamento e S2 para teste.

Al A2
Acc. TPR TNR Acc. TPR TNR
S3 1 78,21% | 68,75% | 84,78% | 75,00% | 73,13% | 77,05%
S4 | 78,15% | 88,24% | 66,67% | 71,86% | 82,35% | 60,00%

Tabela 5.9: Teste estatistico no E3 para verificar se houve diferenca estatistica entre as
duas abordagens.

S3 S4
0,0278 0,0002

p-value

estabelecida no E1 foi ineficaz em relacdo a maximizacdo da acurdcia dos modelos predi-
tivos. Ademais, inesperadamente, os resultados deste experimento superaram os valores
obtidos no E2. Uma explicagdo para esse fendmeno pode ser dada baseada no comporta-
mento dos alunos de IPC representado pelo perfil de programacao, pois nas sessoes S1,
S3 e S4 esse comportamento foi similar, em contraste ao S2, onde houve uma diferenca
menor entre os alunos da ZD e ZE em relacdo aos atributos do perfil de programacao, isto
¢, em S1, S3 e S4 os alunos de cada zona de aprendizagem (ZD e ZE) mantiveram um
padrao similar de interacdo com o CodeBench, enquanto que na S2 esse padrao foi menos

acentuado. Esse padrdo seréd detalhado na Secdo 5.8.

5.5 Experimento 4

No E4, foram utilizados apenas os dados do S1 para treino e teste. Entretanto, diferen-
temente do E3, a zona de aprendizagem foi representada pela média final discretizada.
Assim, o objetivo neste caso foi de prever a média final dos alunos usando apenas os da-
dos das duas primeiras semanas de aula. Para tanto, foram usadas as abordagens Al e
A2. A quantidade de instancias utilizadas neste experimento pode ser vista na barra S1

da Figura 5.4. A Tabela 5.10 apresenta uma visdo geral do experimento E4.

Tabela 5.10: Visdo geral de como foi conduzido o experimento E4.

Experimento 4:
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Objetivo:

predicao do valor discretizado da média final dos

alunos usando apenas a S1

Perfil de Programacao:

nao houve alteracoes

Balanceamento da Base:

base balanceada

Pré-processamento de Atributos

Transformagdo de Atributos:

Normalizacao

Construgdo de Atributos:

code_ratio, engajamento e coeficiente de variacao

Selegdo de Atributos:

testes com RFE, SelectkBest

Escolha Algoritmo de AM

Classificagdo: RF, SVM, KNN, ERT, GTB
Ajuste de Hiperparametros (Al): RandomSearch
Otimizacao com AG (A2): sim

Avaliacao dos Modelos Preditivos: Acc., TNR, TPR

Divisao Treino e Teste:

65% da S1 para treinamento e 35% para teste

5.5.1 Resultados do Experimento 4

A Tabela 5.11 mostra os resultados obtidos. Com exce¢do do TPR, a Al foi superior

a A2. Analisando as hipéteses Hos € Hia, a acurdcia obtida com o emprego de Al foi

estatisticamente superior a A2 (p-value = 0.0005), o que nos leva a refutar a hipétese

nula neste experimento. Os algoritmos que atingiram os melhores resultados em Al e A2

foram ERT e GTB, respectivamente.

Tabela 5.11: Resultados do E4 em cada sessdo usando as abordagens Al e A2. Melhores

resultados estdo em negrito.

Al A2
Acc. TPR TNR Acc. TPR TNR
S1 | 74,44% | 71,88% | 76,81% | 69,93% | 73,44% | 66,67%
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5.6 Experimento 5

O ES € uma extensdo do E4. Foram realizados testes para predi¢do da média final discreti-
zada com os dados da S2 até a S7. Cada sessao foi estratificada em 65% para treino e 35%
para teste. A intengdo deste experimento € verificar se a precisdo dos modelos preditivos €
incrementada no decorrer das sessoes. Para tanto, foram empregadas as abordagens Al e
A2 na construgdes dos pipelines de AM. Assim como no E4, o treino e teste foi realizado
na mesma sessdo. A quantidade de instancias em cada sess@o deste experimento pode ser
vista na Figura 5.4. Note que o nimero de alunos vai diminuindo no decorrer das sessdes

porque houve subamostragem para o balanceamento da base.

250 A
200 A

150 A

50

S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7

Figura 5.4: Quantidade de alunos em cada sess@o depois do balanceamento da base no E4
e ES, sendo metade dos alunos na ZD e a outra metade na ZE.

A Tabela 5.12 apresenta uma visdo geral do experimento ES.

Tabela 5.12: Visdo geral de como foi conduzido o experimento ES.

Experimento 5:

Objetivo: predi¢do do valor discretizado da média final dos

alunos em todas as sessoes

Perfil de Programacio: nao houve alteracdes

Balanceamento da Base: base balanceada
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Pré-processamento de Atributos

Transformagdo de Atributos: Normalizacao

Construcdo de Atributos: code_ratio, engajamento e coeficiente de variacao
Selecdo de Atributos: testes com RFE, SelectkBest

Escolha Algoritmo de AM

Classificagdo: RF, SVM, KNN, ERT, GTB

Ajuste de Hiperparametros (Al):  RandomSearch

Otimizacao com AG (A2): sim

Avaliacao dos Modelos Preditivos: Acc., TNR, TPR

Divisao Treino e Teste: 65% para treinamento e 35% para os estimadores

construidos com dados de uma sessao.

5.6.1 Resultados do Experimento 5

A Tabela 5.13 mostra os resultados obtidos nas sessoes investigadas neste experimento.
A Al foi superior a A2 em termos de acurdcia e TPR em todas as sessdes. Quanto ao
TNR, a abordagem A2 levou vantagem nas sessoes S2, S4 e S6. Note que a partir da S3
a acurdcia obtida fica entre 81,30% e 90,62%, o que mostra que os modelos preditivos
alcancaram resultados expressivos. Em outras palavras, a partir da sexta semana de curso
o modelo j4 consegue identificar com uma precisdo considerdvel se o aluno vai passar ou
ndo na disciplina. E mais, a partir da sessdo S5 o modelo atinge valores préximos de 90%,
0 que mostra que o modelo vai realmente ficando mais preciso no decorrer das sessoes.

Os algoritmos que obtiveram melhores resultados nas abordagens Al e A2 podem
ser vistos na Tabela 5.14. Em geral, os ensembles baseados em arvores de decisdo nova-
mente se destacaram. Vale a pena notar que o resultado obtido ndo depende somente do
algoritmo de AM, mas sim de todo o pipeline construido.

Analisando as hip6teses Hos € Hi4, observa-se na Tabela 5.15 que a acurécia obtida
com o emprego de Al foi estatisticamente superior a A2 nas sessoes S3, S4 e S6 (p-

value<0,05), o que nos leva a refutar a hipdtese nula para essas sessoes.
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Tabela 5.13: Resultados do E5 em cada sessao usando as abordagens Al e A2. Melhores
resultados estdo em negrito.

Al A2

Acc. TPR TNR Acc. TPR TNR

S2 | 74,59% | 76,67% | 72,58% | 73,86% | 73,33% | 74,42%
S3 | 81,30% | 83,64% | 78,85% | 75,30% | 75,61% | 75,00%
S4 | 85,00% | 93,62% | 77,36% | 77,63% | 72,50% | 83,33 %
S5 | 89,02% | 90,00% | 88,10% | 85,51% | 85,71% | 85,29%
S6 | 88,57% | 94,12% | 83,33% | 84,66% | 83,87% | 85,29%
S7190,62% | 85,29% | 96,67% | 89,09% | 85,19% | 92,86%

Tabela 5.14: Algoritmos de AM com melhores resultados no ES.

S2 S3 S4 S5 S6 S7
A1l RF ERT ERT ERT GTB RF
A2 RF ERT ERT ERT RF  ERT

Tabela 5.15: Teste estatistico no E3 para verificar se houve diferenca estatistica entre as
duas abordagens.

S2 S3 S4 S5 S6 S7
p-value 0,5051 <0,0001 <0,0001 0,4026 0,0093 0,224

5.7 Experimento 6

No E6 foram utilizados os dados de cada sessdo para treino e teste. A quantidade de
instancias utilizadas neste experimento pode ser vista na Figura 5.5. O nimero de alunos
vai diminuindo no decorrer das sessdes de forma menos acentuada do que na Figura 5.4.
A razdo disso, é que nao houve subamostragem, assim, o motivo da redugao de instancias
¢ somente que a medida que o curso vai passando mais alunos vao evadindo, ndo gerando
nenhum log para a construcao do seu respectivo perfil de programacao.

A principal diferenca deste experimento para o E5 € que a zona de aprendizagem foi
representada pela média final dos alunos nao discretizada. Além disso, a predi¢ao da zona
de aprendizagem foi realizada utilizando duas estratégias: a) - treino e teste com os dados
de mesma sessdo; b) - dados das sessdes anteriores a sessao usada para teste eram conca-
tenadas e usados para treino. Observe ainda que neste experimento aplicou-se um modelo

de Rede Neural Profunda (RNP), a fim de verificar se, principalmente na estratégia b), as
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Figura 5.5: Quantidade de alunos em cada sess@o no experimento E6.

RNP poderiam superar as duas abordagens. Observa-se que a estratégia b) foi utilizada
no experimento E6, a fim de investigar se aumentando os dados de treinamento o uso de
redes neurais profundas seria vidvel em termos de precisdo. A Tabela 5.16 apresenta uma

visdo geral do experimento E6.

Tabela 5.16: Visdo geral de como foi conduzido o experimento E6.

Objetivo: predicao da média final dos alunos em todas as ses-
soes

Perfil de Programacao: nao houve alteragdes

Balanceamento da Base: Nao houve balanceamento

Pré-processamento de Atributos

Transformagdo de Atributos: Normalizacao

Construgdo de Atributos: code_ratio, engajamento e coeficiente de variacao
Selecdo de Atributos: nao houve

Escolha Algoritmo de AM

Regressdo: RNP, RE, ERT, GTB e SVR
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Ajuste de Hiperparametros (A1): ndo houve

Otimizacao com AG (A2):

sim

Avaliacao dos Modelos Preditivos: RMSE

Divisao Treino e Teste:

65% para treinamento e 35% para teste. Foram uti-
lizadas duas estratégias de divisdo. Na primeira,
os estimadores foram construidos com dados de
uma sessdo. Na segunda, os modelos foram trei-
nados com os dados de todas as sessdes anteriores

ao teste

5.7.1 Resultados do Experimento 6

Os melhores resultados atingidos com Al, A2 e com RNP, empregando a estratégia de

treinamento a) podem ser vistos na Tabela 5.17, enquanto que os melhores resultados

utilizando a estratégia b) sdo apresentados na Tabela 5.18.

Tabela 5.17: RMSE do teste no E6 em cada sessao utilizando a estratégia a). Utilizou-se
as abordagens A1, A2 e um algoritmo de regressdo com Redes Neurais Profundas (RNP).
Melhores resultados estdo em negrito.

Al A2 RNP

S1

2,5009 | 2,5763 | 3,3327

S2

2,3051 | 2,4192 | 2,4390

S3

2,1383 | 2,1408 | 2,5577

S4

1,8424 | 2,2230 | 2,2795

S5

1,6051 | 2,0728 | 1,8312

S6

1,7543 | 1,9019 | 2,1431

S7

1,4615 | 1,4013 | 1,6726

Utilizando a estratégia a), a abordagem A1 foi superior em todos as sessdes com ex-

cecdo da S7 na qual a A2 foi superior. Utilizando a estratégia b) a abordagem A1, bem

como, foi preponderante. Entretanto nas sessdes a partir da S5, onde havia mais instan-

cias, a RNP obteve resultados similares aos do A1, superando essa abordagem na sessao

S5. Note que nas sessoes finais existiam mais exemplos para treinar, visto que os dados
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Tabela 5.18: RMSE no E6 empregando a estratégia de treino b). Utilizou-se as abordagens
Al, A2 e RNP. Melhores resultados estdo em negrito.

Al A2 RNP

S2 | 2,3832 | 2,4524 | 2,8370
S3 | 2,1433 | 2,2213 | 2,2069
S4 12,0191 | 2,0377 | 2,1062
S5 11,9281 | 2,0573 | 1,9078
S6 | 1,7364 | 1,8917 | 1,7590
S7 11,5239 | 1,6571 | 1,5713

das sessdes anteriores ao teste eram acumulados. Isso justifica o fato do crescimento de
performance da RNP, pois redes profundas necessitam de muitos dados para que nao haja
overfitting.

A Tabela 5.19 mostra os algoritmos que obtiveram os melhores resultados nas duas
abordagens e em cada uma das estratégias de treino. Em geral, percebe-se que os algorit-

mos baseados em arvores de decisdo novamente foram mais frequentes.

Tabela 5.19: Algoritmos de AM com melhores resultados no E6.

S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7
Al - Estratégiaa ERT SVR ERT RF ERT ERT ERT
A2 - Estratégiaa ERT GTB ERT GB GB ERT ERT
A1l - Estratégia b SVR ERT ERT ERT RF RF
A2 - Estratégia b GTB ERT ERT GTB RF GTB

Os resultados deste experimento sao promissores, pois no E6 o professor tem a média
final do aluno com uma margem de erro cada vez menor no decorrer das sessdes. Note que
como a métrica RMSE aplica a média dos erros das predi¢des e que ndo houve remog¢ao
de outliers no treinamento, em alguns momentos o algoritmo fazia estimativas distantes
do valor real o que ocasionou um aumento significativo no valor obtido no RMSE, ja
que médias aritméticas sdo afetadas significativamente por outliers. Entretanto, em geral
as notas estimadas tinham uma margem de erro baixa, isto €, as médias finais estimadas
eram muito proximas as médias finais reais. Para demonstrar esse fato € possivel verificar
os erros dos modelos preditivos com melhores resultados em cada sessdo na Figura 5.6 e
Figura 5.7. Tais graficos apresentam as diferencas entre os valores estimados e o valores

reais das médias finais dos alunos nos testes realizados com as estratégia a e estratégia b,
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respectivamente. Note que se um ponto interceptar a linha horizontal em zero, significa
que ndo houve erro. Perceba ainda que a Figura 5.7 possui uma densidade maior de pontos
porque na estratégia b usou-se os dados de uma sessdo inteira para teste.

Ressalta-se ainda que realizar a predicao da média final do aluno em uma escala con-
tinua habilita os professores a tomarem medidas de precaugdo para estudantes que obti-
veram resultados as margens da ZD e ZE, isto €, que tiveram valores estimados proximos
da média 5. E possivel também identificar o quio mal ou o quio bem um estudantes estio
dentro de cada zona de aprendizagem. Observe que os estudantes que ficam na média
podem ser encorajados a fim de atingir todo seu potencial. Os estudantes acima da mé-
dia podem ser ainda mais estimulados com questdes e contetidos ainda mais desafiadores.
Enquanto que medidas de precaugdo podem ser tomadas para que os estudantes com notas
abaixo da média ndao acabem reprovando.

Analisando as hipéteses Hypy € Hia, observa-se na Tabela 5.20 que a acurécia obtida
com o emprego de Al com a estratégia a) foi estatisticamente superior a A2 nas sessdes
S1, S2, S4, S5 e S6 (p-value<0,05) e que a A2 foi estatisticamente superior em S7, o que
nos leva a refutar a hipétese nula para essas sessdes. Ja na estratégia b), a abordagem Al

foi estatisticamente superior nas sessoes S2, S3, S6 e S7.

Tabela 5.20: Teste estatistico no E6 para verificar se houve diferenca estatistica entre as
abordagens Al e A2.

S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7
p-value Estratégiaa 00,0031 0,003 0,9957 <0,0001 <0,0001 0,0016 0,0151
p-value Estratégia b <0,0001 0,0005 0,3265 <0,0001 <0,0001 <0,0001

5.8 Discussao e Respostas as Questoes de Pesquisa

Nesta secdo os resultados dos 6 experimentos serdo discutidos e as questdes de pesquisa
estabelecidas neste estudo serdo respondidas.

Primeiramente, como a ideia do método € inferir a zona de aprendizagem e informar
ao instrutor o quanto antes, a seguir tem-se uma breve descri¢do de quando o professor

teria acesso a essa informagdo em cada experimento:

e No El1, o professor tem a informacao da zona de aprendizagem do aluno ha alguns

dias da avaliacdo intermedidria, uma vez que o modelo preditivo foi treinado e
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Figura 5.6: Resultados Experimento 6 - Anédlise de Erros da Regressao (Estratégia b).

testado com os dados de uma mesma sessio e os dados das sessdes foram coletados

ha alguns dias das avaliagdes intermedidrias.

e No E2, o professor teria essa informagao com cerca 2 ou 3 semanas de antecedéncia,
visto que o modelo preditivo treinou com os dados de uma sessdo e foi testado com

os dados de uma sessao subsequente.
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Figura 5.7: Resultados Experimento 6 - Andlise de Erros da Regressao (Estratégia b).

e No E3 e E4, o professor saberia a zona de aprendizagem dos alunos ja nas duas
primeiras semanas de aula, ja que os modelos preditivos foram treinados apenas
com os dados da S1. A diferenca entre o E3 e o E4 € que no primeiro o professor
saberia a performance dos alunos nas avaliacdes intermedidrias, jd no segundo, o

docente teria a informac¢ao da desempenho do aluno na média final.

e No ES5 e E6 o professor saberia o desempenho do aluno na média final, entretanto
ele teria uma informagdo mais acurada no decorrer do curso, uma vez que foram
construidos diversos modelos preditivos treinados com os dados de cada uma das
sessoes. Para exemplificar, com os dados da S2 o professor teria uma estimativa da
zona de aprendizagem dos alunos, jd na S3 ele teria uma nova estimativa, ja que o
comportamento do aluno pode mudar, ou seja, a cada sessdo € realizada uma nova

predicdo da zona de aprendizagem do aluno. A diferenca entre os dois experimentos
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€ que no E5 o docente teria a informacdo discretizada da média final, isto €, ele
saberia se o aluno iria passar ou ndo, enquanto que no E6 ele teria de fato a média

final do aluno estimada em uma escala continua.

A seguir os resultados dos 6 experimentos serdo discutidos mais profundamente a medida

que as questdes de pesquisa sdo respondidas.

5.8.1 Respondendo a QP1

QP1I - Até que ponto o estudo de Estey e Coady (2016) pode ser reproduzido na base de
dados apresentada neste trabalho? Além disso, o método preditivo deste estudo apresenta
avancgos em relacdo a predicdo da zona de aprendizagem se comparado ao método de
Estey e Coady (2016)?

O método de Estey e Coady (2016) pode ser reproduzido até certo ponto na base de
dados apresentada neste estudo. Primeiramente, neste estudo os alunos usaram a lingua-
gem de programacgdo Python, enquanto que no contexto apresentado por Estey e Coady
(2016) os estudantes usaram Java. A fim de remanejar as métricas de cddigo baseadas
em eventos de compilacdo, foi empregada a métrica de cédigo M 19 (syntax_error), que €
uma adaptag¢do. Além disso, o CodeBench nio possui um esquema de geracdo de dicas
como o do BitFit (ESTEY; COADY, 2016), o que impossibilitou neste trabalho o uso de
qualquer métrica de codigo relacionada ao consumo de dicas dos alunos enquanto eles
estavam resolvendo os exercicios.

Apesar dessas diferencas, no mais, o CodeBench e o BitFit sdo similares e todas as
outras métricas de cédigo utilizadas por Estey e Coady (2016) foram propriamente im-
plementadas e empregadas no perfil de programacgao apresentado neste estudo. Assim, 0s
atributos de Estey e Coady (2016) eram um subconjunto do perfil de programacgdo. Espe-
cificamente os atributos implementados para a reprodugdo do método de Estey e Coady
(2016) nos experimentos E2, E3 e E4 foram o M1, M13, M14, M15 e M18. Aplicou-
se as abordagens Al e A2 e coletou-se os melhores resultados. Note que a comparacao
foi realizada apenas nesses experimentos porque no trabalho de Estey e Coady (2016) os
autores objetivavam identificar alunos com risco de reprovacao ainda no inicio do curso.

Por um lado, quando foi realizada a predicao da zona de aprendizagem na reprodu-

cdo do E2 e E3 apenas com os atributos de Estey e Coady (2016), os resultados foram

95



préximos aos produzidos com o emprego do perfil de programacdo. Com o perfil de pro-
gramacao obteve-se acurdcias entre 71,62% a 78,21%, enquanto que com os atributos de
Estey e Coady (2016) obteve-se acuracia entre 69,29% a 75,00%. Nota-se que apesar dos
atributos de Estey e Coady (2016) serem apenas um subconjunto do perfil de programa-
cdo, os resultados obtidos mostram o poder preditivo dessas evidéncias, uma vez que o
perfil de programacao possui 20 atributos, enquanto eram somente 5 os atributos de Estey
e Coady (2016).

Por outro lado, os atributos de Estey e Coady (2016) atingiram 69.55% de acuricia
na tarefa de realizar a predi¢cdo da média final usando apenas os dados das duas primei-
ras semanas, enquanto o perfil de programacdo atingiu 74,44%. Os resultados dos dois

métodos podem ser visualizados na Tabela 5.21.

Tabela 5.21: Comparag¢do dos melhores resultados nos experimentos E2, E3 e E4 com
os do baseline. Em ambos foram utilizadas as abordagens Al e A2. Note que PP foi
utilizado com uma abreviagdo para perfil de programacao. Melhores resultados estdo em
negrito.

E2 E3 E4
S2 S3 S4 SS S6 S7
Acc. Estey | 69,29% | 69,62% | 71,18% | 72,15% | 75,00% | 69,55%
Acc. PP 75,68% | 74,49% | 72,73% | 78,21% | 78,15% | 74,44%

Analisando as hipéteses Hop € Hip, observa-se na Tabela 5.22 que a acurécia obtida
com o emprego dos atributos do perfil de programacao foi estatisticamente superior ao
método de Estey e Coady (2016) nos experimentos E3 e E4 (p-value<0,05). No E2, o
perfil de programacao foi superior nas sessoes S2 e S3. Assim, o perfil de programacao

s6 nao foi estatisticamente superior na sessao S4 do experimento E2.

Tabela 5.22: Teste estatistico da comparacdo dos melhores resultados nos experimentos
E2, E3 e E4 com os do baseline.

E2 E3 E4
S2 S3 S4 SS S6 S7
p-value | <0,0001 | 0,0003 | 0,1659 | <0,0001 | 0,0089 | 0,0002
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5.8.2 Respondendo a QP2

QP2 - Utilizando o perfil de programacdo, é possivel inferir a zona de aprendizagem de
alunos de IPC com apenas os dados das duas primeiras semanas de aula? Além disso,
os modelos preditivos aumentam a precisdo no decorrer do curso ou ficam estagnados?

Como pode ser visto na Tabela 5.5 (primeira linha) e Tabela 5.8, os modelos preditivos
que treinaram apenas com os dados da S1 (duas primeiras semanas) atingiram acuracias
entre 71,62% e 78,21% na tarefa de inferir a zona de aprendizagem nas sessdes S2, S3
e S4 dos experimentos E2 e E3 com a base de dados balanceada. Note que no E2 e E3
a zona de aprendizagem foi representada pelo nota discretizada das avaliagdes interme-
didrias, enquanto que no E4 a zona de aprendizagem foi representada pela média final
discretizada. No E4, o modelo preditivo atingiu 74.44% bem como usando para treina-
mento apenas os dados da S1.

A Figura 5.8 apresenta as curvas ROC do classificador construido no E4. A micro-
average ROC curve foi de 0,81 e a macro-average ROC curve foi de 0,83, o que mostra
que o classificador segregou bem os estudantes nas classes dos alunos que passaram e dos
que reprovaram, mesmo quando o threshold foi diferente do valor central. Além disso,
pode-se observar que as linhas continuas azul e preta estdo praticamente sobrepostas o

que ratifica o fato de que o estimador classificou bem os alunos na ZD ou ZE.

ROC Curves

True Positive Rate

0.2 PR = ROC curve of class 0 (area = 0.82)
’ e —— ROC curve of class 1 (area = 0.82)
7 = =  micro-average ROC curve (area = 0.81)
7 = = macro-average ROC curve (area = 0.83)
0.0 -+ T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

False Positive Rate

Figura 5.8: ROC curve da validagdo do modelo preditivo construido com a abordagem
Al no E4.

Em virtude disso, evidencia-se que os atributos apresentados no perfil de programa-
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cdo possuem um relacionamento com a performance dos estudantes, tanto nas avaliacdes
intermedidrias quanto na média final. Dessa forma, demonstra-se que o perfil pode ser
empregado para a construcao de modelos preditivos capazes de inferir a zona de aprendi-
zagem do aluno ainda nas duas semanas de aula com uma precisdo significativa. Destaca-
se que outros estudos ja sugerem que o desempenho dos alunos em exercicios no inicio do
curso tem um relacionamento com a média final dos estudantes de IPC (ESTEY; COADY,
2016; AHADI et al., 2015).

Vale a pena mencionar que se o professor tem ainda nas duas primeiras semanas de
aula a informacdo se o estudante vai passar ou reprovar ou se ele ird mal ou bem nas
proximas avaliacdes, algumas precaugdes podem ser tomadas. Para ilustrar, o professor
ou um sistema de recomendacdes pode fazer provas mais adequadas a realidade da turma
ou adaptar listas de problemas para grupos de estudantes com o perfil de programacgao
semelhante.

Finalmente, ressalta-se que no decorrer do curso a precisdo do modelo vai aumentando
até chegar em um efeito platd que acontece a partir da sessdo S6, como pode ser visto na

Figura 5.9 que apresenta as curvas ROC dos modelos apresentado no experimento ES5.

5.8.3 Respondendo a QP3

QP3 - O uso de uma método que emprega algoritmos genéticos para a construcdo de
modelos preditivos automaticamente proposto por Olson et al. (2016) é vidvel para a
predicdo da zona de aprendizagem? Se sim, essa abordagem supera a constru¢do manual
de pipelines para a predicdo da zona de aprendizagem?

A partir do Experimento E2 os pipelines de AM foram construidos usando duas
abordagens: Al e A2. Em Al, foi preciso encontrar algoritmos promissores de pré-
processamento de atributos, escolher o algoritmo de aprendizagem e encontrar bons hi-
perpardmetros usando RandomSearch ou GridSearch, para otimizar o modelo preditivo.
Esse foi um processo ciclico e exaustivo. Por outro lado, em A2, a busca guiada automa-
tizada para encontrar pipelines de AM realizada com o emprego de algoritmos evolutivos
proposta por (OLSON et al., 2016) requer um tempo considerdvel (300 minutos em mé-
dia) para exportar o pipeline. Apesar da praticidade da abordagem A2, alguns modelos
produzidos atingiram resultados ruins, em funcdo de overfitting no treinamento. Entre-

tanto, apOs algumas adaptacdes nos pipelines exportados, os resultados obtidos com A2
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Figura 5.9: Curvas ROC do desempenho dos modelos preditivos do experimento ES.

foram, em geral, similares aos de Al (Tabela 5.5, Tabela 5.8, Tabela 5.13, Tabela 5.17,
Tabela 5.18). Dessa forma, conclui-se que a abordagem de (OLSON et al., 2016) é pro-
missora para o objeto deste estudo, entretanto essa abordagem nao é completamente au-
tomatizada, uma vez que precisou de adaptagdes baseada nos nossos insights sobre a base

de dados para atingir acurdcias mais significantes.

5.8.4 Respondendo a QP4

QP4 - Dentre os atributos do perfil de programacdo utilizados para realizar as predigées,

desde os usados na literatura até os apresentados aqui que sdo derivados deles, quais
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sdo os mais relevantes em relacdo a acurdcia do modelo preditivo?

Para responder esta questao, primeiramente a Tabela 5.23 mostra a Correlacdo de Pe-
arson entre os atributos do perfil de programacdo e a média final ao longo das sessdes.
Observe que em linhas gerais a correlacio vai aumentando ao longo das sessoes. A corre-
lagdo é mensurada entre cada varidvel de forma independente, utilizando os dados de cada
sessdo. Perceba que grande parte dos algoritmos de aprendizagem de maquina criam su-
perficies de decisdo para realizar a classificacdo. Assim, a medida que um amostra passa
por uma superficie de decisdo, os dados sdo divididos em subamostras. Com efeito, ha-
verd novas correlacdes entre as varidveis preditoras e a classe, isto é, a relevancia dos
atributos pode alterar nessas subamostras. Em outras palavras, alguns atributos que apre-
sentaram valores com baixa correlacdo com os dados da sessdo inteira, podem apresentar
alta correlagdo em uma subconjunto desses dados. Portanto, a correlacdo de Pearson é
apresentada com o intuito de mostrar o relevancia individual dos atributos do perfil de
programacgao.

Tabela 5.23: Correlacdo de Pearson entre os atributos do perfil de programacdo e a média
final dos alunos em cada sessao.

S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7

attempts (M1) 0,1833 0,09 0,2585  0,3423 0,3209  0,2971 0,4046
comments (M2) 0,173 0,0991 0,0462  0,0565 -0,0308 0,09 0,1864
blank_line (M3) 0,1823  0,0672  0,1942  0,2071 0,2469  0,2221 0,3421
lloc (M4) 0,2387  0,0854  0,2267 0,3168 0,3254  0,3017  0,3901
loc (M5) 0,2472  0,0962  0,2251 0,3062  0,3139  0,3035  0,3878
single_comments (M6) 0,1706  0,0992  0,0682 0,0624  0,0256  0,0815  0,1783
system_access (M7) 0,2597  0,1819  0,2942  0,3054 0,2967 0,3017 0,4164
exam_grade_codebench (M8) 0,3304 0,4041 0,5189 0,5384 0,6385 0,634 0,6408
difficult (M9) -0,2605 -0,2294  -0,3056 -0,2427 -0,3369 -0,3522 -0,2961
delete_average (M10) 0,1614  0,0595 0,2598  0,2218 0,2666  0,2491 0,3236
average_log_rows (M11) 0,2373  0,0705 0,2417  0,0759 0,326 0,2803 0,353
submission_per_exercice (M12) 0,15 0,1425 0,1567  0,1571 0,2048 0,081 0,1758
sucess_average (M13) 0,1555  0,0971 0,1011 0,1557  0,2642  0,2468  0,2534
test_average (M14) 0,2104  0,0017 0,1849 0,1707  0,1514  0,2335  0,3146
list_grade (M15) 0,358 0,3279  0,4452 04072 04813 0,4144  0,4866
list_grade_check_plagiarism (M16) 0,3686 0,31 0,4375 03714 03944  0,2636  0,4064
copy_past_proportion (M17) -0,0097  0,0401 -0,0663  -0,0535 -0,029 0,0461 0,0473
sintaxe_error (M18) -0,3108 -0,2317 -0,3624 -0,3731 -0,4446 -0,4116 -0,4151
IDE_usage (M19) 0,2189  -0,0537 0,3004 02215 0,3299  0,2359 0,385
keystroke_latency (M20) 0,1652  0,0918 0,2313 0,1628  0,2038  0,1359 0,3311

Por outro lado, para analisar a relevancia dos atributos na constru¢do dos modelos
preditivos, foram aplicados métodos de selecao de atributos embutidos (LAL et al., 2006;
GUYON; ELISSEEFF, 2003) durante a execucdo dos estimadores a fim de analisar e plo-
tar os atributos mais relevantes em cada sessao, no que tange a predi¢do da média final dos

alunos. Como a relevancia dos atributos do perfil de programacao entre as sessdes varia,
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entdo nao foi possivel extrair um subconjunto homogéneo dos atributos mais importantes
no curso inteiro, isto €, um subconjunto minimo de atributos do perfil de programacao que
possa ser usado em todas as sessoes. Dessa forma, optou-se por mostrar na Figura 5.10
apenas o top 5 dos atributos mais relevantes de cada sessdo. A importincia dos atributos
foi mensurada pelo critério empregado no classificador para esse fim. Como os modelos
com resultados mais expressivos foram baseados em arvores de decisdo, a entropia foi o
critério utilizado para mensurar a importancia de cada atributo.

O MBS foi o atributo mais relevante em todas as sessdes. Os atributos M1, M15 e
M16 também aparecem diversas vezes entre os atributos mais significativos nas sessdes.
Esse fato corresponde as pesquisas de Ahadi, Vihavainen e Lister (2016), Castro-Wunsch,
Ahadi e Petersen (2017) que apontam a relevancia dos atributos M1 e M15 em seus es-
tudos na constru¢do de modelos preditivos precoce. Os atributos M8 e M15 mensuram
o desempenho dos alunos ao longo do curso de forma tradicional, visto que elas sdo as
notas da avaliagOes intermedidrias e notas das listas, respectivamente. Por outro lado, as
métricas M1 e M16 mensuram o desempenho de forma implicita, ja que M1 calcula o ni-
mero de submissdes e M16 € a nota da lista baseada nas questdes resolvidas e no nimero
de logs gerados pelos alunos ao resolverem os problemas de programacao.

Existiram ocorréncias dos atributos M9 e M18, os quais mensuram as dificuldades
reportadas pelos estudantes e erros de sintaxe aos resolver os problemas, respectivamente.
Note que tais métricas de c6digos podem ser tteis para identificar alunos com dificuldade.

Os atributos M4 e M5 mensuram a quantidade de linhas das submissdes dos estudan-
tes. Esses valores sdo muitas vezes utilizados na engenharia de software para quantificar
o esforco no desenvolvimento de softwares. Neste contexto, essas métricas juntamente
com a quantidade de /logs gerados podem representar o esfor¢co empregado para solucio-
nar os exercicios. Por fim, o atributo M7 também apareceu com frequéncia entre os mais
relevantes. Esse atributo calcula o nimero de vezes que os alunos acessaram o Code-
Bench. Em outras palavras, ele pode representar superficialmente o comprometimento e
assiduidade do aluno no ACAC.

Destaca-se ainda que foram realizados testes durante os experimentos E4 e E5 remo-
vendo o atributo M8 (nota das avalia¢gdes intermedidrias) na predicdo das médias finais
dos alunos. Os resultados comprovaram que o perfil de programacao ndo € dependente das

notas das avaliacdes intermedidrias dos estudantes, uma vez que os resultados se mantive-
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ram expressivos ao longo das sessdes. Especificamente, houve uma redu¢do média entre
3% e 9% da acuracia dos modelos apds a remogao do atributo M8.

Para resumir, acredita-se que os atributos do perfil de programac¢do podem ser ge-
neralizados em outras bases de dados educacionais de turmas de IPC, uma vez que, em
geral, eles nao dependem de nuances de mensagens do compilador, especificidades da lin-
guagem de programacio ou do ACAC?. Além disso, esses atributos podem néo ter uma
relevancia alta isoladamente (Tabela 5.23), entretanto, juntos demonstrou-se no cenario

apresentado que eles possuem um poder preditivo significante.

5.8.5 Respondendo a QP5

QPS5 - A diferenca entre o grupo de alunos que passaram na disciplina de IPC e os que
reprovaram pode ser visualizada através do perfil de programacdo?

A Figura 5.11 apresentam os graficos de radar do valor médio normalizado dos alunos
que ficaram na ZD (fail) e ZE (pass) ao longo das sessdes de cada um dos atributos do
perfil de programacdo. O valor zero nos eixos dos graficos representa a média amostral,
assim, se o grupo ultrapassar ou estiver abaixo de zero, significa que ele esta acima ou
abaixo da média, respectivamente. Os valores variam entre -1 e 1 que mostram a quanto
desvios padrio os grupos estdo da média.

Observa-se no grafico que os tnicos atributos do grupo ZD com valores superiores em
todas as sessdes sdo o M9 e M18, os quais sdo respectivamente a dificuldade reportada e a
frequéncia de erros de sintaxe. Além disso, no atributo M17 os dois grupos apresentaram
o mesmo padrdo. Esse atributo € referente a frequéncia de "copy"e "paste"que os alunos
fazem quando estdo resolvendo os exercicios. Note que copiar e colar ndo € necessaria-
mente um indicio de que o aluno estd cometendo pldgio, uma vez que o estudante pode
estar reaproveitando parte de um outro codigo.

Por outro lado, os alunos que passaram tentam mais vezes resolver os problemas,
tem codigos maiores, comentam mais os c6digos, acessam mais o CodeBench, conse-
guem atingir notas mais altas nas listas de exercicios e nas avaliacdes, passam mais tempo
programando, pressionam mais vezes as teclas de remocao de caracteres e digitam mais
rapido.

Finalmente, com excecdo da S2, observa-se um desenho cada vez mais acentuada de

20 ACAC precisa ter um componente de software que realizada o coleta de dados.
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Figura 5.10: Os 5 atributos mais relevantes do perfil de programagdo na construcio dos
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modelos preditivos de cada sessao.

um padrdo em cada grupo ao longo das sessdes, onde os alunos da ZE viao cada vez mais
obtendo valores mais baixos que os da ZD nos atributos nao relacionados a erros. Assim,
conclui-se que existe uma diferenca entre o perfil de programacgdo dos alunos de ZD e os
alunos da ZE e essa diferenca no comportamento de programacao dos estudantes pode ser

representada visualmente, conforme apresentado na Figura 5.11.
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5.9 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo apresentou-se os resultados de 6 experimentos conduzidos com o intuito
de inferir a zona de aprendizagem dos alunos. Para a constru¢do dos modelos preditivos
usou-se duas abordagens, sendo uma manual e a outra automatizada com uso de algorit-
mos genéticos.

Apesar dos resultados do A2 terem sido inferiores em grande parte dos experimentos,
essa abordagem ainda se mostra uma alternativa interessante para colocar o presente mé-
todo em produgdo, visto que ele ndo requer um cientista de dados para criagdo e ajuste
dos pipelines de predi¢do nos proximos semestres.

No experimento E6, testou-se um método de redes neurais profundas acumulando os
dados das sessoOes a fim de aumentar a quantidade de dados para a realizacdo do treina-
mento. Observou-se que a medida que aumentava a quantidade de dados para treinamento
a precisdo da rede neural profunda também aumentava. Entretanto, os resultados da abor-
dagem A1 foram superiores aos da rede neural em quase todas as sessoes.

Ao longo dos experimentos os algoritmos baseados em arvores de decisdo se mostra-
ram mais promissores, mesmo na regressao.

Observa-se ainda que foram respondidas as questdes de pesquisa estabelecidas no pre-
sente trabalho. Demonstrou-se que o perfil de programacao atingiu resultados estatistica-
mente superiores aos do baseline na base de dados estudada. Finalmente, apresentou-se
os atributos mais relevantes para o processo de predicao em cada uma das sessdes € como
os grupos de alunos que reprovaram e os que passaram apresentam visualmente padrdes
diferentes de interacdo com o CodeBench.

No préximo capitulo serdo explanadas as consideragdes finais, as limitacdoes do mé-

todo e os trabalhos futuros.
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Figura 5.11: RadarPlots do perfil de programacgao das sessoes.
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Capitulo 6

Consideracoes Finais

Neste trabalho propds-se e validou-se um método para realizar a predicdo da zona de
aprendizagem de alunos de turmas de IPC que fazem uso de juizes online. Para tanto,
realizou-se: a) a coleta dos logs dos alunos enquanto eles resolviam exercicios propostos
em um juiz online; b) a constru¢cdo de um perfil de programacao de cada aluno, baseado
em métricas de codigo inspiradas em estudos recentes e outras propostas pelos autores; ¢)
a predicao das notas das avaliacdes intermedidrias e da média final de cada estudante; d) a
otimizacao da acurdcia do método preditivo através da aplicacdo de uma abordagem com
métodos tradicionais de aprendizagem de maquina e outra com emprego de algoritmos
genéticos.

O principal achado dessa pesquisa estd no conjunto de evidéncias baseadas nos dados
da interacdo de alunos de IPC com ACAC, o qual foi rotulado como perfil de programagao
do estudante. Esse artefato é uma compilagdo de atributos propostos pelos autores e
outros derivados de pesquisas que realizaram a predi¢cdo do desempenho de alunos de
programacdo, entretanto com estratégias diferentes.

Demonstrou-se em seis experimentos que os atributos do perfil de programacao po-
dem ser empregados em algoritmos de AM para a tarefa de inferir a zona de aprendizagem
dos alunos, seja na estimativa do desempenho dos alunos nas avalia¢des intermedidrias ou
na inferéncia da desempenho na média final. Mais especificamente, o modelo preditivo
produzido atingiu uma precisido de 74,44% ainda nas duas primeiras semanas de aula.
Além disso, o modelo fica cada vez mais preciso ao longo do curso, chegando a atingir
uma acurdcia préoxima entre 85% e 90,62% em uma base de dados balanceada a partir da

oitava semana de curso. Os métodos ensembles baseados em arvores de decisdo (Ran-
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domForest e ExtraTrees) foram, em geral, mais promissores ao longo dos experimentos.

Comparou-se os resultados com o emprego do perfil com um método proposto por
Estey e Coady (2016). Os resultados com os atributos do perfil de programacao foram
estatisticamente superiores (p-value<00,5) aos resultados com uso dos atributos de Estey
e Coady (2016) na predicdo da zona de aprendizagem usando para treinamento apenas os
dados das duas semanas de aula.

No mais, existem beneficios significativos com relacdo ao uso dos atributos presentes
no perfil de programacao, ja que além do seu poder preditivo, com algumas adaptagdes,
isto €, ao invés de calcular a média geral dos atributos nas sessdes, pode-se calcular esse
valor para cada questdo das listas de exercicios. Assim, acredita-se que € possivel analisar
de forma mais holistica como os estudantes resolvem os problemas, como eles lidam com
os erros e gerenciam os prazos das atividades e muito mais. Vale frisar que esses dados
dos estudantes sdo referentes ao processo de aprendizagem do aluno e ndo somente ao
produto gerado (codigos submetidos pelos estudantes), o que mostra que o perfil de pro-
gramacdo proporciona uma avaliagdo mais formativa do discente, levando em considera-
cdo os caminhos, desafios e dificuldades enfrentadas durante a constru¢ao das solucdes
para os exercicios.

Acredita-se que o perfil de programacdo ndo € sensivel as nuances da linguagem de
programagdo utilizada no contexto educacional, o que os torna mais propicios a generali-
zagdo. No estudo de Thantola et al. (2015) € destacada a necessidade de tais métricas de
cddigo com poder de generalizacdo, isto €, que podem obter resultados significativos em
outros cendrios educacionais.

Frisa-se ainda que identificar a zona de aprendizagem do aluno antecipadamente é
algo relevante por diversas razdes, dentre as quais ressalta-se: 1) os professores pode-
riam direcionar orientacdo especifica aos discentes com alta probabilidade de desempe-
nho baixo; ii) os professores poderiam prover atividades mais desafiadoras aos alunos
com valor estimado alto e iii) estudantes em risco poderiam ser monitorados, a fim de
evitar que eles acabassem reprovando ou evadindo da disciplina.

Finalmente, demonstrou-se que a abordagem A2, que emprega um algoritmo gené-
tico para a producdo automatica de pipelines de AM, pode ser utilizada na tarefa em foco
neste estudo, bastando apenas aplicar um esforg¢o final no ajuste dos pipelines exportados.

Essa abordagem atingiu em alguns momentos resultados similares e até superiores aos

107



da abordagem A1, onde o pesquisador cria os pipelines de AM manualmente. Automati-
zar o processo de criacdo dos modelos preditivos é algo importante neste contexto, pois
acredita-se que ao longo dos semestres os padrOes para realizar a predi¢do irdo mudar,
assim, a abordagem A2 se mostra como uma alternativa vidvel para substituir um humano

na producdo de modelos preditivos que acompanhem essas mudancas.

6.1 Contribuicoes

Os resultados do experimento E1 foram publicados no XXVIII Simpésio Brasileiro de In-
formética na Educacao (SBIE) em outubro de 2017 (PEREIRA; OLIVEIRA; OLIVEIRA,
2017). O Mapeamento Sistemdtico da Literatura (MSL) sobre predi¢do de desempenho
em ambientes online para turmas de programacgao foi submetido a Revista Brasileira de
Informética (RBIE) em outubro de 2017, entretanto o resultado ainda nao foi divulgado.
Os resultados dos experimentos E2, E3 e E4 foram submetidos para a conferéncia Edu-
cational Data Mining em marco de 2018, no entanto a divulgacao do resultado serd em

abril de 2018.

6.2 Limitacoes

As maiores limitacdes do presente trabalho esta relacionada a base de dados utilizada.
Primeiramente, em termos de validac@o externa, foram utilizados os dados de 486 alunos
do semestre 2016.1 e esse amostra pode ndo representar a populacdo geral. Assim, é
importante que o presente método seja replicado com outras bases de dados educacionais
de outras institui¢cdes de ensino, a fim de validar a robustez do método. Observa-se ainda
que em alguns experimentos a base de dados estava bastante desbalanceada, uma vez que
a maioria dos alunos tiraram notas maiores ou igual a 5 nas avaliagdes intermedidrias e
na média final. Além disso, muitos estudantes trancaram ou evadiram a disciplina o que
diminui ainda mais a amostra. Nessas condi¢des, ¢ mais complexo avaliar o poder de
generaliza¢do do método.

Existem também ameacas internas a validade do método, como a possibilidade de
estudantes trabalharem em grupo, o que acarretaria em uma mudanca de comportamento

individual na interagdo com o CodeBench. Além disso, no inicio do curso o aluno pode
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ir explorando os recursos do CodeBench para conhecé-los, gerando comportamentos fora
de uma padrao que deve se estabelecer depois desse processo de ambientacdo. Note que
os alunos que ja tiverem experi€éncia em programacdo ou que reprovaram na disciplina
poderido transpor essa etapa de ambientacdo com mais facilidade.

Um outro aspecto interno que pode afetar o desempenho dos modelos preditivos é re-
lacionado ao plagio de solu¢des dos exercicios e até nas provas. Usou-se o atributo M11
e M16 para tentar contornar esse problema, sendo ambos relacionados ao numero de logs
que os alunos geram quando estdao resolvendo os exercicio na IDE embutida ao Code-
Bench. No entanto, estudos mais holisticos podem ser empregados para investigacao de
casos de plagio utilizando abordagens data-driven, o que pode ser levado em consideragao
em trabalhos futuros.

Finalmente, o método foi treinado e testado com dados de um semestre. Um outro
semestre poderd ter uma didética distinta, com uso de materiais diferentes. Assim, por
mais que o perfil de programacdo tenha sido desenhado para ser generalizdvel, existe a
possibilidade de haver a necessidade de refazer o processo de constru¢do de pipeline de
AM para esses semestre. Isto €, realizar novamente o pré-processamento dos atributos, a
escolha do algoritmo de AM e ajuste de hiperparametros. Entretanto, caso haja essa ne-
cessidade, a abordagem A2 descrita neste estudo aparece como um estratégia promissora,

pois ndo € tao dependente de um cientista de dados para a realizac@o deste processo.

6.3 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, tem-se como intuito adaptar os modelos preditivos produzidos
utilizando mais dados, a fim de ter uma maior compreensao do comportamento de progra-
macao dos estudantes. Com mais dados, o uso de redes neurais profundas pode ser uma
boa opc¢do para maximizar a acurdcia dos preditores. Além disso, deseja-se investigar o
uso de séries temporais para a representacdo do progresso dos estudantes com o uso dos
atributos do perfil de programacao.

Pretende-se ainda dar dicas baseadas no comportamento data-driven do aluno repre-
sentado pelo perfil de programagao. Para exemplificar, neste estudo demonstrou-se que
existe uma correlagdo positiva entre o nimero de submissdes e as notas finais dos alunos.

Dessa forma, o juiz online poderia dar dicas automadticas para o aluno, explicando que
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normalmente algumas questdes demandam muitas tentativas até que se consiga uma sub-
missdo que passe em todos os casos de teste. Se o aluno estiver cometendo muitos erros
de sintaxe em uma mesma questdo, o professor ou um monitor poderia ser notificado ou
ainda o juiz online poderia sugerir um conteuido, parte de um livro ou uma apresenta-
cdo que ajudasse na resolucdo daquela questdo. Perceba ainda que se o estudante passa
pouco tempo programando (pouco tempo de uso de IDE), ele pode ser advertido a fim
de que ele fique mais engajado na disciplina. E desejado ainda criar um sistema de reco-
mendacgdes de questdes para juizes online, utilizando como base os atributos do perfil de
programacao.

Em relacdo a importincia dos atributos, temos a inten¢do de agrupar as varidveis do
perfil de programacdo de acordo com a competéncia de cada varidvel. Em outras palavras,
atributos vinculados as notas dos alunos como notas das listas de exercicios, notas das
avaliagOes intermedidrias ficariam no mesmo grupo. Atributos relacionados ao esfor¢o do
aluno como quantidade de linhas de cédigo, tempo de uso de IDE, niimero de submissdes
e outros ficaria em outro grupo. Depois do agrupamento, pretende-se paulatinamente
remover grupo por grupo, a fim de analisar os modelos preditivos apds as remogdes.
Dessa forma, seria possivel identificar em quais momentos do curso quais grupos sao
mais relevantes.

Finalmente, pretende-se replicar esse estudo em outras instituicdes de ensino, com
um formato de avalia¢do diferente. Além disso, é importante aplicar o método apresen-
tado e verificar o resultado da intervencio do professor ou tutor a medida que ele sabe

antecipadamente a zona de aprendizagem do aluno.
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