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Abstract. This work presents PCodigo II, a system of an automatic mapping of
student profiles in software metrics to analyze programming learning. In addi-
tion to profile mapping in 348 software metrics, PCodigo II has mass execution,
similar profile grouping, information visualization, and plagiarism analysis ca-
pabilities. The first applications of PCodigo II in real programming exercises
demonstrate the effectiveness of this system for the diagnostic evaluation of pro-
gramming learning. The first applications of PCodigo II in real programming
exercises show that teachers, taking into account what the metrics say, can re-
cognize the learning difficulties, good programming practices and classes of
learning profiles of a whole class in a fast, detailed and holistic way.

Resumo. Este trabalho apresenta o PCodigo II, um sistema de de mapeamento
automático de perfis de estudantes em métricas de software para análise da
aprendizagem de programação. Além do mapeamento de perfis em 348 métricas
de software, o PCodigo II possui as funcionalidades de execução em massa, de
agrupamento de perfis similares, de visualização da informação e de análise
de plágios. As primeiras aplicações do PCodigo II em exercı́cios reais de
programação mostram que professores, atentando para o que as métricas di-
zem, podem reconhecer as dificuldades de aprendizagem, boas práticas de
programação e classes de perfis de aprendizagem de toda uma turma de forma
rápida, detalhada e holı́stica.

1. Introdução
A avaliação da aprendizagem de programação com as finalidades de diagnosticar, regular
e qualificar um processo de aprendizagem tem sido um verdadeiro desafio, uma vez que a
análise de aprendizagem de programação é, de modo geral, baseada em indicadores sub-
jetivos. Dessa forma, a carência de indicadores padronizados inviabiliza uma avaliação
para reconhecimento de dificuldades de aprendizagem, habilidades e até competências
em programação. Por conseguinte, a automatização desse processo também é dificultada.

Embora já existam soluções a avaliação automática de programação
[Pieterse 2013], uma importante questão a ser discutida é a seguinte: em vez de
aplicar testes padronizados, acatar a avaliação subjetiva de professores ou buscar na
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verbalização de estudantes possı́veis indicadores de aprendizagem, não seria mais viável
uma avaliação a partir da análise dos códigos de programação sob diferentes métricas
para inferir dificuldades, habilidades e competências em programação?

Uma alternativa para essa avaliação é o uso de métricas de software para
análise de códigos-fontes visando quantificar esforço e qualidade de programação
[Curtis et al. 1979, Berry and Meekings 1985]. Essas métricas podem ser utilizadas, con-
forme [Pettit et al. 2015], como instrumentos de análise dos processos de programação a
partir de códigos-fontes para auxiliar professores na avaliação de seus alunos.

Com o objetivo de analisar a aprendizagem de programação a partir de códigos-
fontes para reconhecimento de dificuldades de aprendizagem, habilidades e até com-
petências em programação, foi desenvolvido o PCodigo II, uma evolução do sistema
PCodigo de [Oliveira 2015] na sua forma de mapear perfis que consiste em representar
soluções de programação desenvolvidas por estudantes em 348 métricas de software.

A principal contribuição deste trabalho para a Informática na Educação é propor
um instrumento de apoio à avaliação que possibilite professores realizarem uma análise
minuciosa e multidimensional da aprendizagem de seus alunos na prática da programação.
Dessa forma, através de um amplo leque de métricas, professores poderão identificar
classes de perfis de alunos, analisar indicadores de possı́veis causas de dificuldades de
aprendizagem e comparar soluções de programação em detalhes.

Para apresentar os fundamentos e funcionalidades do PCodigo II, este trabalho
está organizado conforme a ordem a seguir. A Seção 2 apresenta os trabalhos relaciona-
dos. A Seção 3 descreve a arquitetura do PCodigo II e as principais métricas de software
utilizadas na representação de perfis. Na Seção 4, destacam-se a aplicação do PCodigo II
em cursos a distância de programação e os principais resultados. A Seção 5 conclui este
trabalho destacando os principais achados, os trabalhos futuros e as considerações finais.

2. Trabalhos relacionados
Os principais trabalhos relacionados à proposta deste trabalho são os trabalhos de
[De Oliveira et al. 2013], de [Munson 2017] e de [Oliveira 2015]. O trabalho de
[De Oliveira et al. 2013] mapeia informações de código C em componentes de habilida-
des. Além dessas componentes de habilidades, as métricas de avaliação de classificação
automática multi-label foram utilizadas por [De Oliveira et al. 2013] como instrumentos
de avaliação diagnóstica fornecendo importantes indicadores de dificuldades de aprendi-
zagem a serem acompanhados por professores.

Um estudo mais recente visa encontrar métricas para determinar, no inı́cio de um
curso, quais alunos podem estar em risco [Munson 2017]. Nessa proposta, os logs de
atividade de programação gerados por um ambiente de programação foram usados para
gerar um conjunto de dados de variáveis, como o tempo e a quantidade de erros.

O PCodigo de [Oliveira 2015], por sua vez, é um sistema de apoio à prática assis-
tida de programação que, integrado ao ambiente Moodle, recebe soluções de programação
submetidas por estudantes, executa-as e emite relatórios de avaliação para professores.
As principais funcionalidades do PCodigo para apoiar o trabalho docente e favorecer a
aprendizagem de programação são as seguintes [Oliveira 2015]: Executar programas em
massa, representar perfis em componentes de habilidades e análise de códigos-fonte.
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O PCodigo II herda as funcionalidades do PCodigo de [Oliveira 2015], evoluindo-
o na representação de perfis e, como [De Oliveira et al. 2013], dá novos significados a
diferentes métricas para avaliação diagnóstica da aprendizagem de programação visando
identificar, assim como [Munson 2017], alunos com dificuldades de aprendizagem.

3. O PCodigo II

O PCodigo II foi desenvolvido com a finalidade de ser um sistema de análise multidimen-
sional da aprendizagem de programação a partir de códigos de programação desenvolvi-
dos por alunos. Para isso, cada programa escrito foi representado em um perfil por um
vetor de 348 dimensões, onde cada dimensão representa uma métrica de software.

A ideia de se utilizar métricas de software na representação de perfis de estu-
dantes de programação surgiu da necessidade de quantificar o trabalho de programação
realizado através de variáveis de avaliação que indicassem, por exemplo: dificuldade
de programação, complexidade de código, estilo de programação, número de variáveis,
número de linhas de código, eficiência, quantidade de comentários e número de funções.

O PCodigo II estende o PCodigo original de [Oliveira 2015] na representação
de perfis de estudantes pelas métricas de análise de códigos-fontes em Linguagem C
[Berry and Meekings 1985], pelas métricas de Halstead e McCabe [Curtis et al. 1979]
e pelos indicadores de execução compila e executa de [Oliveira 2015]. Ao todo, o PCo-
digo II implementa 348 métricas para a caracterização de perfis de estudantes. A Tabela
4 apresenta algumas das principais métricas do PCodigo II.

A Figura 1 apresenta arquitetura do PCodigo II com suas funcionalidades, pro-
cessos, entradas e saı́das.

Figura 1. Arquitetura do PCodigo II
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De acordo com a Figura 1, o processo de mapeamento de perfis em métricas de
software começa com a Submissão de uma Solução em C junto com um arquivo makefile e
um arquivoentrada. A Solução em C contém um ou mais arquivos de um projeto contendo
programas em Linguagem C, arquivos de bibliotecas e outros arquivos necessários para
rodar um programa. O arquivo makefile contém instruções de execução da Solução em C
e o arquivoentrada contém as entradas utilizadas para testar a Solução em C.

Cada Submissão é armazenada em uma base de Exercı́cios de Programação via
interface web do Moodle na Visão Aluno, conforme a Figura 1. Todas as submissões
para cada tarefa são executadas de uma só vez pelo Núcleo Executor do PCodigo II e os
arquivos executavel e arquivosaida com os resultados de execução de uma Solução em C
são gerados em cada diretório de Submissão.

O Pré-processamento da Figura 1 consiste em duas etapas: Cálculo das Métricas
e Indexação. O Cálculo das Métricas consiste em análisar os códigos de programação
em Linguagem C e a partir deles calcular os valores das métricas de [Curtis et al. 1979]
e de [Berry and Meekings 1985] e dos indicadores de execução de [Oliveira 2015]. A
Indexação consiste em criar uma representação vetorial chamada Perfil em que cada di-
mensão contém o valor ei(i = 1 . . . 348) de uma métrica de software calculada. A Figura
2 apresenta algumas das métricas de software utilizadas na representação de perfis de
alunos de programação.

Figura 2. Exemplos de métricas de software
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Em seguida, conforme a Figura 1, o Perfil gerado na Indexação é armazenado
junto com outros perfis gerados para a mesma tarefa na Matriz M [Oliveira 2015]. Essa
matriz é normalizada a valores entre 0 e 1 e é submetida a algoritmos de Clustering
para agrupamento de perfis similares e ao algoritmo de Análise de Plágio para verificar
similaridades entre perfis que caracterizem plágios de programação.

Finalizando os processos, na Figura 1, os Relatórios de Clustering, de
Visualização da Informação e de Análise de Plágio, que são descritos nas subseções a
seguir, são enviados para um professor via interface Visão do Professor do Moodle.

Através dos Relatórios gerados pelo PCodigo II, os professores podem realizar a
análise da aprendizagem de seus alunos comparando perfis e reconhecendo por meio das
métricas dificuldades de aprendizagem, boas práticas de programação e plágios.

3.1. Clustering e Visualização da Informação

Para agrupar os perfis por similaridade, foi utilizado o algoritmo de clustering Bissecting
K-means do software Cluto [Karypis 2002]. As entradas foram o número de clusters, a
matriz M ′ formada pelos vetores de perfis, os rótulos das linhas de M ′ com os identifi-
cadores das soluções de cada aluno e os rótulos das colunas com os identificadores das
métricas de software.

As saı́das dos algoritmos de clustering foram um arquivo contendo a identificação
dos clusters a que cada solução da matriz M ′ pertence, um gráfico de clustering apre-
sentando os vetores de soluções distribuı́dos entre os clusters e um relatório com as
informações detalhadas de cada cluster e dos processos de clustering.

Para a visualização de informação, foram utilizados algoritmos escritos em Lin-
guagem R para geração de mapas de calor [Kolde 2015]. Os algoritmos de clustering
do software Cluto 2.1.2 [Karypis 2002] geraram uma visualização de perfis reunidos em
clusters. A Figura 4 é um exemplo de gráfico gerado pelo Cluto.

Os clusters foram obtidos usando a medida de similaridade coeficiente de
correlação. Dessa forma, os valores das métricas no gráfico gerado correspondem aos
valores do vetor original subtraı́dos do vetor-média.

3.2. Análise de Plágios

No módulo de Análise de Plágio da Figura 1, os vetores da Matriz M são comparados
dois a dois e é gerada uma Matriz MA, formada pelos ı́ndices de similaridade entre cada
par de vetores [Oliveira 2015] calculados pela medida cosseno [Baeza-Yates et al. 1999].
Os ı́ndices de similaridade variam de 0 (dissimilaridade) a 1 (similaridade total).

Para a análise do professor, o módulo de Análise de Plágio retorna em um ar-
quivo apenas os pares de vetores com ı́ndices de similaridade acima de 0.9, isto é, com
semelhanças entre si acima de 90% [Oliveira 2015], conforme exemplo da Figura 5.

A vantagem do PCodigo II em relação ao PCodigo original na Análise de Plágio
é não precisar realizar processos de normalização de códigos para retirada de tokens que
geram ambiguidades, de strings e de comentários, uma vez que, comparando soluções a
partir de 348 variáveis de avaliação, as similaridades acima de 90% evidenciam plágios.
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4. Experimentos e Resultados

Para coletar códigos de programação e para testar as funções de representação de perfis em
métricas de software, de clustering, de visualização da informação e de análise de plágios
do PCodigo II, foi ofertado um curso a distância de programação C para 80 alunos do
ensino médio, de graduação e pós-graduação.

Durante o curso, foi aplicado um exercı́cio de programação para avaliação di-
agnóstica, o mesmo utilizado por [Oliveira 2015]. Esse exercı́cio é adequado para
avaliação diagnóstica porque é utiliza expressões lógicas, estruturas de controle condi-
cional e estruturas de controle de repetição. Para o professor que aplicou a atividade, o
critério de avaliação foi o uso das expressões lógicas. Dessa forma, seria uma evidência
de dificuldades o uso excessivo de comparações e um número alto de linhas de código.
Uma boa solução utilizaria no máximo três comparações e poucas linhas de código.

O experimento foi realizado com trinta alunos que submeteram uma solução em
código C para o exercı́cio proposto por meio do ambiente virtual Moodle. Essas soluções
submetidas foram executadas e mapeadas em vetores de 84 dimensões correspondentes
às métricas de software não nulas para todos os alunos. Em seguida, foi gerada uma
visualização desses vetores, que é apresentada na Figura 3.

Figura 3. Visualização das métricas em mapa de calor

Na Figura 3, as linhas são as soluções dos alunos e as colunas, os valores das
métricas de software normalizados, isto é, divididos, em cada coluna, pelo maior valor de
métrica. Quanto mais vermelha uma célula, maior o valor de uma métrica e, quanto mais
azul, menor é o valor da métrica. A primeira coluna informa se uma solução compila
(cor vermelha) ou não (cor azul). Nas demais métricas, as taxas mais altas aparecem em
vermelho e as mais baixas, em azul.
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No mapa de calor da Figura 3, analisamos sete soluções identificadas com as le-
tras A, B, C, D, E e P. De acordo com as métricas, foram identificadas soluções que
evidenciam mais dificuldades (A, C, D e E), plágios (P) e a solução menos incorreta (B).

As dificuldades das soluções A, B, C, D e E no gráfico da Figura 3 foram reconhe-
cidas principalmente pela presença da cor vermelha em várias métricas, principalmente
nas colunas das métricas de Halstead (métricas de esforço e dificuldade), marcadas no
gráfico com o rótulo Dificuldades. Ao verificar a Solução A, por exemplo, identificamos
excesso de linhas de código (112 linhas), de instruções de entrada e de saı́da, de estru-
turas condicionais, de variáveis e de tokens, conforme cor vermelha na última coluna do
gráfico, que informa a quantidade de tokens.

De acordo com a Figura 3, a Solução C, além do excesso de tokens, conforme a cor
vermelha nas métricas mais à direita, não compila, conforme a cor azul da primeira coluna
da Solução C. A Solução E, por sua vez, além de ter os mesmos excessos da Solução A,
excede no número de comparações e de palavras reservadas, conforme observamos na cor
vermelha nas métricas mais à direita das métricas de Dificuldades. Nesse caso, o aluno
utilizou vários recursos da Linguagem C, mas não desenvolveu uma solução correta.

Ao contrário das soluções A, E e C, a Solução D do gráfico da Figura 3 evidencia
dificuldades de aprendizagem pelas taxas muito baixas ou nulas nos valores de várias
métricas. Nesse caso, o predomı́nio da cor azul, em especial nas métricas de Dificuldades,
indica dificuldades porque evidencia ausência de instruções de programação. Ao verificar
essa solução, observou-se que o aluno só escreveu instruções básicas de entrada e saı́da,
não utilizando expressões lógicas nem estruturas de controle condicional e de repetição.
O aluno não conseguiu, portanto, operar logicamente, o que é grave, uma vez que as
expressões lógicas são conteúdos fundamentais na aprendizagem de programação.

A Figura 4 apresenta a visualização gerada pelos algoritmos de clustering. As
linhas são rotuladas pelos identificadores dos alunos, underline e a nota do aluno com
valores de 0 a 1 (0=0% e 1=100%). Quanto mais vermelho estiver o valor de uma métrica,
maior é esse valor em relação ao valor médio da métrica e, quanto mais verde, menor é o
valor dessa métrica em relação ao seu valor médio. A cor preta indica valor zero, isto é, a
métrica assume o valor médio.

De acordo com o gráfico da Figura 4, as soluções plagiadas P aparecem no mesmo
cluster. No entanto, a alta similaridade entre os dois códigos passou despercebida na
avaliação do professor, uma vez que uma solução obteve nota 0.6 (60%) e a outra 1.0
(100%). Além disso, conforme o predomı́nio da cor vermelha nas métricas de complexi-
dade e de dificuldade do gráfico, as duas soluções indicam dificuldades de aprendizagem
por excesso de código. Através desse tipo de visualização, podemos ver a importância do
uso das métricas para auxiliar o trabalho de avaliação de professores de programação.

Uma outra importante observação no gráfico da Figura 4 aparece nas soluções da
parte mais baixa do gráfico. De forma isolada, aparecem as soluções A, C, D e E, isto
é, as soluções que evidenciaram mais dificuldades de aprendizagem. As soluções A e E,
segundo critérios do professor, obtiveram nota máxima e as soluções C e D obtiveram
notas 0.0 e 0.4, respectivamente. As soluções A e E, embora indicassem muito esforço,
o professor possivelmente considerou que a solução ”deu certo” embora não ”estivesse
certa”. A Solução C possivelmente recebeu nota zero por não ter compilado e a Solução
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Figura 4. Gráfico de clustering

D perdeu 0.6 porque estava incompleta sem as expressões lógicas e sem as estruturas
condicionais e de repetição.

A Solução B e as demais soluções presentes no mesmo cluster na Figura 4 apare-
cem com predomı́nio de baixos valores de complexidade e a Solução B e a solução abaixo
dela aparecem com predomı́nio da cor preta nas métricas de complexidade, confirmando,
por estarem com os valores médios dessas métricas, que são as melhores soluções da
turma, embora não estejam 100% corretas conforme análise de um professor.

A Figura 5 apresenta o relatório de similaridade das soluções submetidas que fo-
ram reconhecidas como suspeitas de plágio, isto é, com ı́ndices de similaridade acima de
90%. Nas linhas 19 e 20 do relatório, aparecem as soluções P , chamadas, respectiva-
mente, de Solução 4 e Solução 21. Essas soluções têm similaridade de 97.78%, indicando
fortes indı́cios de plágios. Analisando os vetores das linhas 19 e 20, observamos que os
valores normalizados das métricas são muito próximos. A Tabela 1 apresenta os códigos
dessas soluções e confirma a alta similaridade entre elas.

De acordo com a Tabela 1, os códigos suspeitos de plágio assemelham-se pelas
instruções e pelo erro comum de utilizar a estrutura de seleção da Linguagem C switch.
Conforme [Oliveira 2015], quando os alunos têm dificuldades em programar e resolvem
”colar”, eles costumam mudar apenas os nomes dos identificadores como, por exemplo,
nomes de variáveis. No entanto, eles não alteram os códigos de programação por não en-
tendê-los. Observando o inı́cio das duas soluções da Tabela 1, conclui-se que o plagiador
fez a alteração apenas nos nomes das variáveis.

Os resultados apresentados demonstram, portanto, que a análise de aprendizagem
a partir das métricas de software, é uma possibilidade muito favorável ao trabalho de
avaliação de professores de programação, pois auxiliam-nos a compreenderem as difi-
culdades de aprendizagem de seus alunos principalmente quando estas se evidenciam em
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Figura 5. Análise de plágios

Solução 4 Solução 21

# i n c l u d e <s t d i o . h>
i n t main ( )
{

i n t t , gn , vf , gp , vc , e , p t1 ,
pt2 , pt3 , camp , v i c e ;

f o r ( t = 1 ; t <= 3 ; t ++)
{

p r i n t f ( @texto , t ) ;
p r i n t f ( @texto ) ;
s c a n f (”%d ” , &gp ) ;

. . .
s w i t c h ( t ){
c a s e 1 :

p t 1 = (5∗gp − gn + 3∗vf + 2∗vc + e ) ;
p r i n t f ( @texto , t , p t 1 ) ;
b r e a k ;

. . .
c a s e 3 :

p t 3 = (5∗gp − gn + 3∗vf + 2∗vc + e ) ;
p r i n t f ( @texto , t , p t 3 ) ;
b r e a k ;
d e f a u l t :
b r e a k ;

}
}

i f ( p t1>p t 2 )
camp =1;

e l s e
camp =2;

i f ( p t3>camp )
camp =3;

. . .
i f ( camp ==3)

i f ( pt2>p t 1 )
v i c e =2;

e l s e
v i c e =1;

p r i n t f ( @texto , camp , v i c e ) ;

}

# i n c l u d e<s t d i o . h>

i n t main ( )
{
i n t t ime , GP , GN, VF , VC, E , P1 , P2 ,

P3 , p r i m e i r o , segundo ;

f o r ( t ime = 1 ; t ime <= 3 ; t ime ++)
{
p r i n t f ( @texto , t ime ) ;
p r i n t f ( @texto ) ;
s c a n f (”%d” ,&GP ) ;
. . .
s w i t c h ( t ime ) {
c a s e 1 : P1 = (5∗GP − GN + 3∗VF + 2∗VC + E ) ;
p r i n t f ( @texto , t ime , P1 ) ;
b r e a k ;
. . .
c a s e 3 : P3 = (5∗GP − GN + 3∗VF + 2∗VC + E ) ;
p r i n t f ( @texto , t ime , P3 ) ;
b r e a k ;
d e f a u l t : b r e a k ;
} }
i f ( P1>P2 )
p r i m e i r o =1;
e l s e
p r i m e i r o =2;

i f ( P3>p r i m e i r o )
p r i m e i r o =3;

. . .
i f ( p r i m e i r o ==P3 )
i f ( P2>P1 )
segundo =2;
e l s e
segundo =1;

p r i n t f ( @texto , p r i m e i r o , segundo ) ;

r e t u r n 0 ;
}

Tabela 1. Programas suspeitos de plágios

uma turma inteira. Além disso, as métricas podem ajudar professores a descobrirem o que
caracteriza as boas soluções. Entendemos, portanto, que o PCodigo II apresenta-se como
uma ferramenta muito útil para avaliação diagnóstica da aprendizagem de programação e
que muito pode contribuir para professores entenderem como seus alunos programam e
por que eles têm dificuldades e, a partir dessa compreensão, reorientar o ensino de forma
a promover êxitos coletivos de aprendizagem.
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5. Considerações Finais
Este trabalho apresentou o sistema PCodigo II como um instrumento de análise da apren-
dizagem de programação a partir de informações de código-fonte por mapeamento de
perfis em 348 métricas de software. Os resultados da primeira experiência apontam o
PCodigo II como uma ferramenta adequada para análise minuciosa e multidimensional
da aprendizagem de programação.

Como trabalhos futuros a partir deste, sugerimos selecionar automaticamente as
métricas mais relevantes para a avaliação de diferentes tipos de exercı́cios de programação
e criar significados de grupos de métricas.

Em resumo, o PCodigo II apresenta-se como uma ferramenta de avaliação di-
agnóstica eficaz que auxilia professores a melhor compreenderem os processos de apren-
dizagem de seus alunos. Dessa forma, a contribuição dessa ferramenta para favorecer a
aprendizagem de programação é ter um mecanismo para mostrar como os alunos progra-
mam, apontar dificuldades individuais e comuns em um turma e também reconhecer boas
práticas de programação que caracterizam programadores hábeis e competentes.
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