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Abstract. The assessment of programming exercises is a complex process
because for each exercise that a teacher applies, it is common to have several
potential solutions. As not always the teacher knows all the possible solutions
of an exercise, it is always a challenge for him to justify all the criteria of their
assessment. In order to support the program evaluation process, this paper
proposes a strategy based on clustering techniques and Principal Component
Analysis (PCA) to recognize, from solutions developed by students, examples
of solutions that represent, in a rubrics scheme, the scores assigned by a
teacher. The results of experiments on real solutions of programming exercises
indicate that our method recognizes solutions with high, medium and low scores
requiring a little assessment effort of teachers.
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Resumo. A avaliacdo de exercicios de programagdo é um processo complexo
porque para cada exercicio que um professor aplica é comum haver vdrias
possibilidades de solucoes. Como nem sempre o professor conhece todas as
possiveis solucoes de um exercicio, é sempre um desafio para ele justificar
todos os critérios de sua avaliagdo. Com o objetivo de apoiar o processo de
avaliacdo de programacdo, este trabalho propoe uma estratégia baseada em
técnicas de clustering e de Andlise de Componentes Principais (PCA) para
reconhecer, a partir de solucoes desenvolvidas por alunos, exemplos de solu-
coes que representem, em um esquema de ribricas, os escores atribuidos por
um professor. Os resultados dos experimentos em solucoes reais de exercicios
de programacdo indicam que o nosso método reconhece solucdes com escores
altos, médios e baixos demandando pouco esforco de avaliagcdo de professores.

Palavras-chave: Clustering, PCA, Programacdo, Riibricas.

1. Introducao

A avaliacdo de exercicios de programagao é um processo complexo que demanda muito
esfor¢o de andlise de professores porque para cada exercicio pode haver varias possibili-
dades de solucdes. Como nem sempre € possivel o professor conhecer todas as possiveis
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solucdes, ele quase sempre precisa analisar minuciosamente cada solu¢do, compreender
como o aluno a desenvolveu e atribuir-lhe um escore informando a corretude da solugao.
Dessa forma, sendo baseada em decisdes subjetivas, a avaliacdo de programacao torna-se
um desafio para o professor, especialmente quando ele precisa justificar seus critérios de
avaliagdo e evitar muitas reclamacgdes de alunos na entrega de resultados de avaliagdo.

Para melhor justificar seus critérios de avaliacdo, o professor poderia selecionar
exemplos representativos de cada classe de escore a partir das solugdes ja corrigidas.
Mas essa tarefa torna-se onerosa quando hd muitas solu¢cdes de muitos alunos a serem
avaliadas, o que torna necessario um tratamento automatico do problema.

Em muitos trabalhos cientificos, problemas similares ao problema de selecionar
exemplos representativos de classes de desempenhos a partir de um conjunto de so-
lucdes desenvolvidas por alunos sdo tratados como problemas de amostragem seletiva
[Lindenbaum et al. 2004], de aprendizagem ativa [Tuia et al. 2011, Oliveira et al. 2014]
e de composi¢ao de rubricas [Kwon and Jo 2005].

Com o objetivo de auxiliar professores na avaliacdo de exercicios de programacgao
através da composicdo de rubricas que informem critérios de avaliacdo, propomos uma
estratégia de reconhecimento automatico de modelos de solu¢des de programacao a partir
de solucdes desenvolvidas por alunos.

Nessa estratégia, o reconhecimento de exemplos que representam gabaritos e a
diversidade de solugdes desenvolvidas para um exercicio de programacao € realizado
através da combinacdo das técnicas de Andlise de Componentes Principais (PCA) e de
clustering. Através de um algoritmo de PCA, reduzimos a dimensionalidade da matriz
que retne os vetores de cada solu¢do de um exercicio de programacao, tornando possivel
uma melhor caracterizacdo da diversidade de solucdes. Apds os processos de clustering,
identificamos dentro dos clusters mais homogéneos solu¢des com os escores mais altos
ou mais baixos e, dentro dos mais heterogéneos, a diversidade de solucdes.

Para capturar interativamente a diversidade de solucdes, o professor deve atribuir
escores as solugdes selecionadas até que tenham sido avaliados, em um esquema de ribri-
cas, exemplos representativos de escores baixos, médios e altos que melhor representem
os critérios de avaliacdo desse professor.

A grande vantagem da estratégia proposta €, portanto, oferecer aos estudantes
de programacdo maior clareza do processo avaliativo fornecendo-lhes um conjunto de
solugdes explicadas a partir de diferentes escores atribuidos por professores.

Este trabalho esta organizado conforme a ordem a seguir. Na Secdo 2, destacamos
os trabalhos relacionados que oferecem mecanismos de avaliacdo baseados em rubricas.
Na Secdo 3, descrevemos a estratégia proposta de reconhecimento de representacdes de
rubricas bem como as técnicas e algoritmos utilizados. Na Secdo 4, apresentamos 0s
experimentos realizados e os resultados alcancados. Na Secdo 5, concluimos com as
consideracgdes finais e trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

A estratégia de composi¢ao de rubricas para informar critérios de avaliacdo de professores
de programacao baseia-se nas ideias de scoring rubric de [Perlman 2003], na combinagdo
das técnicas de clustering e de reducdao de dimensionalidade para avaliar exercicios de
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programacgdo de [Oliveira et al. 2015a] e no método de selecao de modelos de solugdes
de programacao de [Oliveira et al. 2016].

Uma tendéncia para agregar mais confiabilidade a mecanismos de avalia-
cdo automadtica tem sido o uso de rubricas [Kwon and Jo 2005]. De acordo com
[Jonsson and Svingby 2007], uma rabrica € uma ferramenta de scoring para avaliacio
qualitativa de vérias dimensdes de desempenhos de estudantes em atividades de aprendi-
zagem. Um scoring rubric contém vérios componentes que incluem uma ou mais dimen-
soes que recebem escores e exemplos que ilustram a escala de escores para cada dimensao
de performance [Perlman 2003].

Em resumo, uma ribrica informa tanto o professor quanto o aluno sobre os crité-
rios de uma avaliacdo, o que facilita o feedback do professor e a auto-avaliacdo dos alunos
[Jonsson and Svingby 2007].

Um exemplo de composicdo automdtica de rubricas é o método de
[OImos et al. 2016] baseado na técnica de reducdo de dimensionalidade Latent Seman-
tic Analysis (LSA) que consiste em avaliar documentos textuais e compor ribricas a partir
de conceitos com a finalidade de identificar e avaliar eixos conceituais de um texto.

Uma outra abordagem de composi¢ao de rubricas aplica a ideia de scoring rubric
[Perlman 2003] ao informar critérios de avaliacao a partir de exemplos de escores atribui-
dos a solugdes de exercicios. Um exemplo mais recente de utilizacdo dessa abordagem
¢ o método de selecdo de modelos de solugdes de exercicios de programacio proposto
por [Oliveira et al. 2016]. Nesse método, € utilizado o algoritmo de clustering Bissec-
ting K-means com indicagdo estratégica do nimero de clusters para descobrir modelos de
solugdes representando gabaritos.

O método de [Oliveira et al. 2016] também dd um passo inicial na tentativa de
selecionar a diversidade de solucdes para composicido de ribricas. Caminhando nessa
direcdo, nossa estratégia avanga mais um passo aplicando a ideia de combinar técnicas
de clustering e de reducdo de dimensionalidade proposta por [Oliveira et al. 2015a] para
predizer desempenhos em uma nova funcdo, que € a de melhor selecionar a diversidade
de solugdes de exercicios de programagao.

3. Reconhecimento Automatico de Representacoes de Rubricas

A estratégia tecnoldgica proposta neste trabalho combina as estratégias de clustering e
PCA para selecionar representagdes de solucdes de gabarito e da diversidade de escores
de solucdes de exercicios de programacao.

O processamento dessa estratégia se inicia com o recebimento de uma Matriz S ge-
rada pelo software PCodigo, que é um sistema de apoio a pratica assistida de programacao
por execucao em massa e andlise de exercicios de programacao [Oliveira et al. 2015b]. A
Matriz S retne as solugdes de exercicios de programacdo submetidas via Moodle e repre-
sentadas em vetores de 60 dimensdes, onde cada dimensdo € representada pela frequéncia
de ocorréncia de palavras reservadas, simbolos, operadores, fun¢des e pelos valores 16gi-
cos (0O=Falso; 1=Verdadeiro) dos indicadores de funcionamento (compilagdo e execugao)
da Linguagem C [Oliveira et al. 2015b].

A Figura 1 apresenta a arquitetura da estratégia de reconhecimento de representa-
coes de rubricas bem como a sua integragdo ao sistema PCodigo.
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Figura 1. Estratégia de reconhecimento de representagoes de rubricas

De acordo com a Figura 1, a Matriz S tem sua dimensionalidade reduzida através
do método PCA, que da origem a Matriz §’, cujas dimensdes sdo mapeadas em fatores
que representam as relacdes lineares entre as varidveis das dimensdes da Matriz S.

De acordo com [Oliveira et al. 2016], na Figura 1, os processos de Clustering e
de Ajuste de Clustering sdo realizados repetidamente até que se formem clusters com os
maiores indices de similaridade. Em seguida, € iniciado o processo de Geragdo de Visu-
alizagdo de Clusters e sdo selecionados os clusters mais adequados para a Representacdo
de Gabaritos (RG) e para a Representacdo da Diversidade (RD) de solucdes. Através
desses clusters, inicia-se o processo de Composigdo de Rubricas.

Durante o processo de Composigcdo de Rubricas da Figura 1, sdo selecionados
exemplos do cluster RG e do cluster RD e esses exemplos sdo apresentados ao professor
para que ele atribua-lhes escores. Essa interacdo ocorre até que se obtenha um conjunto
bem representativo de altos, médios e baixos escores a partir de solucdes desenvolvidas
por alunos de programacdo com menor esforco de avaliagdo do professor.

3.1. O Algoritmo Bissecting K-means

Para realizar os processos de clustering, utilizamos o algoritmo Bissecting K-Means
[Karypis 2003] e a visualizagdo grafica 3D Mountain Visualization (Visdo Montanha),
ambos do software gCluto '. O algoritmo Bissecting K-means foi utilizado para formar
os agrupamentos dos vetores da Matriz S’ que representam solucdes de programacao.

Os principais parametros de clustering configurados para formar esses agrupa-
mentos foram a medida de similaridade cosseno e o nimero de clusters igual a dez. Es-

!Software e manual disponiveis em: http://glaros.dtc.umn.edu/gkhome/cluto/gcluto/overview
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colhemos um numero de clusters maior porque assim formamos clusters com maiores
indices de similaridade interna [Oliveira et al. 2016].

ApO6s os processos de clustering, foram gerados alguns arquivos de saida, dentre
eles um relatdrio que apresenta os clusters com os indices de similaridade e desvio interno.
As Figuras 3 e 6 sdo exemplos desses relatorios.

O gréfico 3-D gerado pelo gCluto traz uma leitura dos indices dos relatérios de
clustering em um gréfico do tipo Mountain Visualization. Nesse grafico, a forma de cada
relevo € uma curva gaussiana que € utilizada como uma estimativa aproximada da distri-
bui¢do de dados dentro de cada cluster. Dessa forma, a altura € proporcional ao indice de
similaridade interna do cluster. O volume € proporcional a quantidade de elementos con-
tidos dentro do cluster. A cor de cada pico vai de acordo com o desvio interno do cluster:
vermelho indica alto desvio interno, enquanto azul indica baixo desvio. As Figuras 2 e 5
sdo exemplos de graficos Mountain Visualization gerados pelo gCluto.

3.2. A Anailise de Componentes Principais

A fatoracdo de uma matriz por meio de estatistica multivariada tem o intuito de reduzir
a dimensionalidade e facilitar a andlise e representacdo dos dados obtidos. A motivagao
para isso foi devido a possibilidade de se sair de uma matriz de 60 colunas para matrizes
de 8, 10, 12 ou 15 colunas, de forma que as informagdes relevantes dos dados fossem
preservadas em novas varidveis formadas a partir de uma combinagdo linear das varid-
veis antigas. Visto isso, o fato de lidar com matrizes de menor dimensdo sem perda de
informag@o mostrou que o método PCA € um poderoso instrumento de extra¢do de dados.

O PCA é um método de estatistica multivariada que, fazendo uso da decompo-
sicao SVD, gera novas variaveis (no caso indicadas pelas colunas da matriz) a partir de
combinacdes lineares das varidveis antigas [Wall et al. 2003].

Ao aplicar o método PCA, € obtido como saida do processo uma matriz de co-
variancia, uma matriz de componentes principais € uma matriz de componentes latentes.
Observa-se que a matriz de componentes principais possui as novas variaveis organiza-
das em ordem decrescente das respectivas componentes latentes a elas associadas, de tal
forma que, a primeira componente principal possui a maior componente latente assim
como a ultima componente principal possui a menor componente latente. Dessa forma, a
matriz de componentes latentes € organizada em ordem decrescente de laténcia.

Sabe-se que a componente latente € diretamente proporcional a variancia acumu-
lada. Podemos entdo concluir que a componente principal com a maior componente la-
tente € a variavel com a maior quantidade de informagdo. Explorando esse fato, obtemos
um criterio subjetivo para a sele¢do do melhor niimero de varidveis para a nova matriz S'.

Depois dos experimentos, concluiu-se que algumas componentes principais ti-
nham componentes latentes de magnitude insignificante comparadas a varidvel de maior
laténcia. Adotou-se entdo para o método que componentes principais com componente
latente de valor absoluto menor do que um nao seriam utilizadas. Dessa forma, a matriz
de componentes principais gerada apresenta-se com um ndmero de varidveis menor.
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4. Experimentos e resultados

Para a experimentacdo da estratégia de reconhecimento de representacdes de rubricas,
utilizamos duas bases de solu¢des de um exercicio de programacdo obtidas em turmas

reais de programacdo de uma universidade e também utilizadas nos experimentos de
[Oliveira et al. 2015a] e [Oliveira et al. 2016].

A primeira base, que chamaremos de Base-A, retine 100 amostras de solugdes de
um exercicio coletadas em diferentes turmas de programacdo. J4 a segunda base, que
chamaremos de Base-B, € uma base formada por 39 amostras de solugdes do mesmo
exercicio utilizado na Base-A. No entanto, essa base € considerada mais dificil porque foi
obtida em condi¢des controladas de aplicacao de prova. Desse modo, essa base apresenta
uma maior diversidade de solu¢des e menor possibilidade de conter amostras plagiadas.

A Base-A e a Base-B foram mapeadas em vetores de 60 dimensdes ou com-
ponentes de habilidades, onde cada dimensdo, conforme ja informamos, é quantificada
pela frequéncia de ocorréncia de palavras-chave, fungdes e indicadores de funcionamento
(compila, executa) da Linguagem C [Oliveira et al. 2015b, Oliveira et al. 2015a].

Os escores da Base-A e da Base-B atribuidos por professores variam de 0 a 5,
categorizados nas classes de A a E da seguinte forma: a Classe A retne as amostras de
maiores escores (4.1 a 5.0); a Classe B, as amostras de escores médios-altos (3.6 a 4.0);
a Classe C, as amostras de escores médios (3.1 a 3.5); a Classe D, as amostras de escores
médios-baixos (2.6 a 3.0); e a Classe E, as amostras com escores baixos (0 a 2.5).

Ap0s a aplicacdo da técnica PCA, a Base-A teve sua dimensionalidade reduzida a
doze fatores (ou componentes latentes) e a Base-B, a cinco fatores.

Para realizar o processo de clustering, escolhemos a medida de similaridade cos-
seno e o algoritmo Bissecting K-means. Ap0s os Ajustes de Clustering, fixamos o nimero
de clusters em 10 com o propdsito de formar clusters mais distintos entre si € com padroes
internos mais semelhantes entre si. No entanto, podemos ter uma melhor selecao desse
nimero de clusters. Uma sugestdo para avancar nessa escolha, em trabalhos futuros, é
utilizar o algoritmo de Clustering em Grafo, conforme o fez [Oliveira et al. 2015a].

4.1. Resultados

Os resultados alcangados demonstram que € possivel selecionar exemplos representativos
de escores altos, médios e baixos a partir de um conjunto de diversas solu¢des de progra-
macado desenvolvidas por alunos demandando pouco esfor¢co de avaliagdo do professor.

A Figura 2 apresenta visualizagdes 3D dos clusters formados a partir da Base-A
sem aplicacdo do PCA (A) e com aplicacdo do PCA (B), sugerindo maior diferenciacio
entre os clusters no Grafico (B), o que permite uma melhor separacdo das solucdes de
exercicios por classes de escores.

Nos clusters 0 e 3 do Grafico (B) da Figura 2, observamos uma maior proximidade
entre ambos, sendo o primeiro mais homogéneo e o segundo mais heterogéneo, conforme
pode ser confirmado na Figura 3 pelos valores de similaridade interna (ISIM), que € maior
no Cluster 0, e desvio interno (ISDev), que € maior no Cluster 3.

Analisando os clusters 0 e 3 da Base-A (Figura 2 - (B)), observamos, conforme
Figura 4, que esses clusters se aproximam mais pelas notas mais altas (Classe A) e se
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(A) Clusters da Base-A — Sem PCA (B) Clusters da Base-A — Com PCA

Figura 2. Os clusters da Base-A

10-way dlustering: [100 of 100]

Cluster Size 1Sim 1Sdev
0 5 0.872 0.023
i i 0.809 0.098
2 10 0.739 0.062
3 15 0.717 0.173
4 13 0.665 0.166
5 13 0.633 0.077
6 7 0.669 0.112
7 13 0.465 0.124
il 10 0.450 0.120
9 7 0.415 0.153

Go 1o Top

Figura 3. Resultados de Clustering da Base-A

diferenciam mais pelas notas baixas (Classe E). Esses clusters podem conter, portanto, a
melhor representacdo das notas altas.

A Figura 4 apresenta como as amostras de solu¢des de exercicios da Base-A foram
organizadas em alguns clusters. Nessas tabelas, Cluster informa o id dos clusters, Indice
¢ um rétulo de amostra, Escore é a nota atribuida por um professor a uma amostra de
solucdo de exercicio, Classe indica em que faixa de escores estd esse escore e cada uma
dessas classes € representada por uma cor.

De acordo com as Figuras 2 e 4, podemos observar também que outra represen-
tacdo da diversidade de solug¢des pode ser encontrada em um niimero menor de amostras
no Clusters 9, que possui 0 mais baixo valor de ISIM e alto valor de ISDev indicando alta
heterogeneidade, conforme sugere a cor vermelha nesse cluster (Figura 2 - (B)).

A Figura 5 apresenta os clusters da Base-B. Assim como aconteceu na Base-A, 0s
clusters da Base-B melhor se diferenciaram com aplicac@o da técnica PCA. No entanto,
o cluster representante da diversidade de solucdes, que € o Cluster 5 (com pico verme-
lho) (Figura 5 - (B)), aparece mais isolado e em maior evidéncia indicando a sua alta
heterogeneidade e a homogeneidade dos demais clusters.

De acordo com a Figura 6, confirma-se essa diferenciacdo do Cluster 5 pelo seu
alto valor de ISDev e pelos altos valores de ISIM dos demais clusters da Base-B (com
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g2 E: 2al36
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3.75 B 2algs
3.2 C 2al34
275 D 2al23
2.0 E 2alll

2al42

Escore Classe 2al3s
4.0 B 2al45
3.6 B
3.75 B Cluster Indice
3.0 D 9al76
4.75 A 9al32
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2.0 E 9al78
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Figura 4. Analise de clusters da Base-A

Escore
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35
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35
15
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(A) Clusters da Base-B — Sem PCA

(B) Clusters da Base-B — Com PCA

Figura 5. Os clusters da Base-B

excecdo do Cluster 9) em relacdo ao Cluster 5.

Classe

OmMmOogooO>r0m0O0

Classe

OFmMmmo>xo0

A Figura 7 apresenta a organizagdo dos clusters da Base-B conforme os padrdes
de organizagdo da Base-A (Figura 4). Analisando o Cluster 5 da Base-B na Figura 7,
observamos a melhor representacdo da diversidade das solugdes.

Uma outra observacao nos clusters da Figura 5 - (B) € a proximidade entre os
clusters 0 e 9, sendo que ambos, segundo os processos de clustering, representam, res-
pectivamente, o cluster mais homogéneo e o cluster mais heterogéneo. No entanto, ambos
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10-way clustering: [39 of 39]

Cluster Size ISim 1Sdev
o 5 0.947 0.021
1 Il 1.000 0.000
2 1 1.000 0.000
3 ] 1.000 0.000
4 4 0.978 0.007
i 8 0.795 0.072
6 2 0.855 0.000
i 7 0.869 0.021
a8 7 0.835 0.055
9 3 0.775 0.022
Gaoto Top
Figura 6. Resultados de Clustering da Base-B
Cluster Indice Escore Classe Cluster Indice | Escore \ Classe
0r27 2.0 E 5r31 0.25 E
0r37 0.5 E 5r4 3.0 D
0r1l9 2.0 E 5r9 475 A
0rl3 25 E: 5r26 275 D
0r30 2.75 D 5r12 20 E
5r36 5.0 A
Cluster | Indice | Escore | Classe 5r1 40 B
418 0.0 E 5r1s5 5.0 A
4134 0.0 E
4140 0.0 E Cluster Indice Escore Classe
4122 0.5 E 6132 0.0 E
6120 0.0 E
Cluster Indice Escore Classe
S5 275 D
9r24 0.0 E
9r10 215 D

Figura 7. Analise de clusters da Base-B

se aproximam pelas solucdes de escores médios.

Os clusters mais homogéneos da Base-B, como pode ser visualizado nas Figuras
5 e 7, assemelham-se pelas solugdes de escores mais baixos.

Os resultados de andlise dos clusters da Base-A e da Base-B indicam, portanto, que
podemos reconhecer nos clusters mais homogéneos a melhor representacao das solugdes
com altos ou baixos escores. Ja, nos clusters mais heterogéneos com alto desvio interno
(ISdev), podemos obter a melhor representagdo dos critérios de avaliacdo de um professor
através da diversidade de exemplos de solu¢des com escores baixos, médios e altos.

5. Consideracoes Finais

Este trabalho apresentou uma estratégia tecnoldgica de reconhecimento automatico de
representacdes de rubricas a partir de agrupamentos de solucdes de exercicios de progra-
macao. Os resultados alcangados indicam que a estratégia proposta reconhece automati-
camente exemplos de escores altos, médios e baixos para composicao de rubricas.

O método de Anélise de Componentes Principais melhorou o processo de reco-
nhecimento de solucdes representativas dos critérios de avaliacdao dos professores a partir
dos agrupamentos de solu¢des formados em um processo de clustering. No entanto, uma
limitacdo dessa estratégia proposta € escolher o melhor nimero de clusters que forme os
melhores agrupamentos para capturar exemplos da diversidade de solugdes.

Como trabalhos futuros a partir deste, propomos reconhecer, além das amostras,
as caracteristicas e suas relagdes que melhor expliquem os exemplos de ridbricas. Além
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disso, propomos uma nova representacdo vetorial de perfis de alunos formada por outras
métricas para caracterizar habilidades e dificuldades de programacao.

Concluindo, as principais contribui¢cdes da estratégia proposta para a aprendiza-
gem de programacao sdo assistir o trabalho do professor no processo avaliativo e possibi-
litar feedbacks mais claros e mais objetivos para estudantes de programagao.
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