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Abstract. Despite the importance of introductory programming disciplines, it is
quite common to find problems. In such environments, we easily find unmotiva-
ted students with some doubts and that do not understand basic concepts. Mo-
nitoring each one of the students is not trivial because there are many students
and it is necessary to observe many characteristics of each code submited for
practical activities. In this research, clustering of codes to minimize the effort of
evaluation is investigated. The results vary from reasonable to perfect concor-
dances, considering the semiautomatic evaluations obtained with the clustering
and the expert evaluations.

Resumo. Apesar da importancia das disciplinas introdutorias de programacdo,
é bastante comum encontrar problemas de ensino e aprendizagem. Facilmente,
em tais ambientes, encontramos alunos desmotivados, com duvidas ndo escla-
recidas e que ndo entendem conceitos bdsicos. O acompanhamento individua-
lizado dos alunos ndo ¢ trivial, pois existem muitos alunos e é necessdrio ob-
servar muitas caracteristicas de cada codigo proposto nas diversas atividades
prdticas adotadas. Nesta pesquisa, investigou-se o agrupamento de solugoes,
visando minimizar o esforco de avaliacdo despendido. As concorddncias obti-
das nos resultados variam de razodvel a perfeita, considerando as avaliagoes
semiautomdticas obtidas com os agrupamentos e as avaliacoes de especialistas.

1. Introducao

Os periodos iniciais dos cursos da drea de computagcdo, em geral, englobam diferentes
disciplinas que possuem como foco o estudo de algoritmos e a implementagao de pro-
gramas. Facilmente encontramos nestas disciplinas alunos desmotivados, com davidas
ndo esclarecidas e que ndo conseguem entender os conceitos necessdrios para a pratica
de programacgdo. Além disso, muitos dos alunos aprovados ndo possuem as competéncias
necessarias ao curso e a vida profissional [McCracken et al. 2001].
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No contexto de ensino e aprendizagem de programacao, tipicamente sdo adotadas
atividades praticas de codificacdo. A andlise das solu¢Oes propostas é bastante traba-
lhosa. Para avaliar um codigo, além de identificar se as saidas corretas sdo geradas para
um conjunto de entrada, diversos parametros podem ser observados, tais como, estrutura
do cddigo, eficiéncia, manutenibilidade, documentagdo (ex. comentérios), outros. Sendo
a mencionada avaliacdo demorada, ela € sujeita ao viés e aos erros de cada avaliador,
caracterizando entdo um problema, pois, o feedback rapido e eficiente é de extrema im-
portancia para possibilitar o aprendizado de qualquer conceito [Stegeman et al. 2014].

O aluno, sem o feedback em tempo adequado, desconhece se seu entendimento ¢
correto. Dessa forma, possiveis dividas ndo sdo apresentadas e novos conteidos passam
a ser ministrados pelo professor sem que os anteriores tenham sido totalmente compre-
endidos. E comum que o professor, mesmo quando auxiliado por monitores, nio consiga
realizar avaliacdes adequadas de forma rapida, pois caso busque fornecer uma avaliagao
rapida, provavelmente ela carecerd de qualidade, por outro lado, ao tentar prover feedback
de alta qualidade, ocorrerd uma sobrecarga de trabalho e demora na resposta.

Dado o contexto anterior, € possivel afirmar que o acompanhamento individuali-
zado € inviavel no cendrio descrito. Alguns pesquisadores apontam que a dificuldade do
professor em fornecer um acompanhamento mais préximo aos alunos, agrava e potencia-
liza a ocorréncia de diversos fatores causadores de dificuldades de ensino e aprendizagem
de programacdo [Mota et al. 2009] [Stegeman et al. 2014].

Ao longo da avaliacdo dos c6digos propostos como solucdo para um problema,
o professor observa solucdes muito proximas. Contudo, é improdutivo buscar estas
solugdes similares manualmente. Nesta pesquisa, para atacar parte do problema descrito,
investigou-se uma de suas facetas, concernente a possibilidade de agrupar solucdes em
codigo, utilizando caracteristicas extraidas das proprias implementacdes. Como princi-
pal contribuicdo desta pesquisa, é esperado que o agrupamento de solu¢des permita ao
professor agilizar o processo de avaliacdo e fornecer feedback mais detalhado para os
discentes.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma, na Secao 2 sdo apresen-
tados os conceitos necessarios a compreensao da pesquisa; Na Secdo 3 sdo descritos 0s
trabalhos relacionados ao tema pesquisado, buscando-se caracterizar onde este trabalho se
insere, bem como descrever quais os principais diferenciais abordados nesta pesquisa em
relacdo a outras propostas; Na Secdo 4 sdo exibidas a proposta e os detalhes da condugao
das investigacoes realizadas até o momento; Finalmente, na Secao 5 s@o apresentadas as
conclusdes originadas do estado atual desta pesquisa.

2. Fundamentacao

O conjunto de conceitos necessarios para compreensao da pesquisa se constitui do al-
goritmo de agrupamento Kmeans [Piech 2013], um conjunto de métricas de software
[Sommerville 2010] e um conjunto de medidas estatisticas de comparagao.

Algoritmos de agrupamento organizam grupos de elementos levando em conta sua
similaridade. Desta forma, € correto afirmar que os elementos de um mesmo grupo sao
mais similares entre si do que em relacdo aos elementos de outros grupos. O algoritmo
de agrupamento Kmeans foi utilizado nesta pesquisa, pois € possivel determinar a quan-
tidade ‘K’ de grupos que devem ser criados fornecendo um parametro ao algoritmo. O
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agrupamento realizado por Kmeans se baseia em um calculo de distancia, tipicamente a
distancia euclidiana, que toma como base um vetor de propriedades. Nesta pesquisa, di-
ferentes vetores de propriedades foram adotados, cada vetor possuia um subconjunto de
métricas de software extraidas dos c6digos.

Uma métrica de software representa um meio de verificar se um software possui
determinada propriedade. As seguintes métricas foram adotadas na conduc¢do deste traba-
lho: corretude funcional [Sommerville 2010], complexidade ciclomatica [McCabe 1996],
a quantidade de operadores distintos [Halstead 1977], a quantidade de operandos distintos
[Halstead 1977], similaridade baseada no coeficiente de Jaccard [Rego et al. 2014], simi-
laridade baseada na distancia de edi¢do de texto [Rego et al. 2014] e similaridade baseada
na distancia de edi¢@o de arvore [Rego et al. 2014].

As medidas de comparacdo Kappa de Cohen (Cohen’s Kappa) [Cohen 1960]
[Gwet 2008] e distancia euclidiana foram adotadas para analisar o quio préximas, ou
distantes, sdo dois conjuntos de avaliagdes/classificacdes. Sejam dados dois conjuntos de
classificagdes, a intensidade da concordancia entre estes pode ser dada pela medida do
coeficiente Kappa de Cohen. Os valores de Kappa podem variar no intervalo [-1, 1], onde
valores negativos sugerem discordancia, 0 (zero) indica concordancia dada ao acaso, e
valores positivos indicam a intensidade de concordancia, com as seguintes interpretacoes
textuais, concordancia leve, razodvel, moderada, substancial, quase perfeita e perfeita
(kappa = 1). A distancia euclidiana representa a distdncia entre dois pontos em um
espaco n-dimensional. Desta forma, sejam dados dois vetores cujas coordenadas cor-
respondam ao conjunto de avaliagdes/classificacdes dos avaliadores, o valor obtido no
calculo da distancia euclidiana representard o quao distantes sao suas avaliacoes.

3. Trabalhos relacionados

Trabalhos relacionados ao contexto de geracdo automdtica de avaliagcdes, au-
tomatic grading e automatic feedback, mnao sdo recentes. O trabalho de
Hext e Winings [Hext and Winings 1969], além do trabalho de Forsythe e Wirth
[Forsythe and Wirth 1965], por exemplo, datam da década de sessenta. Muitas das pes-
quisas recentes continuam explorando ideias similares aos trabalhos de Hext e Winings.

A grande maioria dos avaliadores de cddigo, dentre os quais citamos
[Paes et al. 2013, Yulianto and Liem 2014], utilizam juizes online, ou seja a avaliagdo é
baseada em testes de aceitacdo. Algumas destas propostas complementam a indicagao de
sucesso, ou falha, fornecida pelos testes com dicas que auxiliem o aluno a identificar os
erros. Tais dicas s@o associadas a um caso de teste com base na experiéncia do testador
em determinar a provavel causa da falha.

Diversas pesquisas, como exemplo citamos [Rego et al. 2014,
Biggers and Kraft 2011, Lietal. 2016], utilizam a andlise de similaridades com
outras finalidades que ndo sejam a deteccao de pldgio. Os trabalhos de Li [Li et al. 2016]
e Biggers [Biggers and Kraft 2011] exploram a identificagdo de similaridades sob uma
Otica mais proxima do ensino de Engenharia de Software, o intuito €, por exemplo,
identificar a aderéncia do cddigo ao que foi especificado como requisito. O trabalho de
Rego [Rego et al. 2014], investiga se avaliadores automadticos (algoritmos de avaliacdo
de similaridade) podem comparar codigos de alunos tdo bem quanto especialistas.

As propostas descritas em [Raabe et al. 2015, Pelz et al. 2012] exploram meios
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para prover feedback automatico aos alunos, cada uma explorando diferente de técnicas
combinando andlise estatica e dinamica. Em [Raabe et al. 2015], € apresentado um ge-
rador de dicas sobre erros cometidos, e em [Pelz et al. 2012] um andlisador de codigos
com verificagdo da presenca de comandos considerados como obrigatérios nas solucdes
propostas.

Outras  pesquisas, dentre os quais citamos  [Silvaetal. 2014,
Srikant and Aggarwal 2014, Choudhury et al. 2016, Yin et al. 2015], buscam agru-
par ou classificar solucdes de cddigo. Em cada uma destas pesquisas ¢ adotadado um
conjunto diferente de técnicas. No trabalho de Silva [Silva et al. 2014], é proposto um
arcabouco apaz de combinar diferentes tipos de analisadores de cddigo, onde pode-se
observar corretude sintética, corretude semantica e a presenca (ou auséncia) de variaveis
e comandos de entrada e saida, operadores e expressoes, estruturas de selec¢do e estruturas
de repeticdo. Nos trabalhos de Choudhury e Yin [Choudhury et al. 2016, Yin et al. 2015]
sdo utilizados o algoritmo de agrupamento OPTICS, a métrica ABC [Fitzpatrick 2000]
e similaridade baseada em distdncia de arvores, com o intuito de auxiliar, através de
dicas, estudantes matriculados em cursos de Engenharia de Software a produzir cédigo
com maior ‘qualidade’. No trabalho de Srikant, em [Srikant and Aggarwal 2014], é
proposto um meio de aplicar aprendizagem de maquina (regressao linear, random forests
e Support Vector Machines - SVMs) para aprender quais propriedades que sdo levadas em
considera¢do na avaliacdo de um exercicio de programacao.

A principal contribui¢do existente na pesquisa descrita neste artigo € minimizar o
esforco de avaliacdo de forma adaptada aos critérios de cada especialista. Outros traba-
lhos similares utilizam critérios fixos, ou seja, parte-se do suposto que todos os avalia-
dores utilizam a mesma forma de avaliacio. Nenhum dos outros trabalhos relacionados
encontrados utilizam técnicas de aprendizagem de maquina para fornecer uma avaliagdo
adaptédvel, em relac@o ao professor/especialista que fornece esta avaliagao.

4. Agrupamento de codigos em disciplinas de programacao introdutoria

A cada especificacdo de exercicios em disciplinas de programacao o professor se depara
com dois objetivos, prover aos alunos um conjunto de exercicios uteis ao aprendizado e
ponderar o custo e esfor¢o relacionados com avaliagdo dos codigos que serdo submetidos.
O professor precisa selecionar um conjunto de exercicios que torne possivel realizar uma
avaliacdo adequada em um curto espago de tempo, pois, como descrito anteriormente o
feedback rapido é um importante fator para o aprendizado.

Compreendendo avaliacdo como o processo de fornecer uma classificacdo, tipi-
camente um critério (ex. A, B, C, D) ou nota (ex. valores entre 0 e 10) para a solugdo
apresentada, e um feedback, que pode variar de professor para professor, correspondendo,
por exemplo, a um conjunto de observagdes para melhoria do cdigo ou as justificativas
para o critério ou nota fornecido. A conducdo da investigacdo deste trabalho, focou-se
apenas no aspecto de classificacdo de uma solucdo, sendo esta classificacio representada
por uma nota no intervalo [0;10]. Sendo entdo um dos objetivos, identificar se a avaliacdao
semiautomaética obtida com o uso de agrupamento de cédigos é semelhante a avaliacao de
um especialista.

Uma das estratégias utilizadas para facilitar e agilizar as atividades de avaliacao
de codigo € a divisao de trabalho. O trabalho de avaliacao € dividido entre o professor e
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um grupo de monitores, ou quando possivel, entre todos os professores que ministram um
conjunto de disciplinas relacionadas. Visto isso, outro objetivo consiste em averiguar se
a concordancia das avaliagOes obtidas com agrupamento e as avaliagdes completas de um
especialista possuem alta concordancia em comparacao as avaliacdes de dois especialistas
humanos.

4.1. Proposta de abordagem adaptativa para agrupamento de cédigos

O agrupamento adaptativo de cddigos proposto nesta pesquisa, € realizado através das se-
guintes etapas: (1) Extracdo das métricas sobre os codigos; (2) Identificagdo dos critérios
adotados pelo especialista; (3) Geragao de agrupamentos; (4) Especificacio de avaliagdes.

A extracdo das métricas sobre os cédigos corresponde a computagao dos valores
inseridos no vetor de propriedades utilizado pelo algoritmo de agrupamento. Para as
métricas de similaridade, apenas o valor de similaridade em relagdo a uma solucdo de
referéncia foi utilizado.

Para identificar os critérios adotados por um especialista, foi utilizada uma abor-
dagem exaustiva, ou seja, sem técnicas de Inteligéncia Artificial. Sendo assim, todas as
combinacdes possiveis para o conjunto de métricas adotado foram geradas. Uma vez que
foram utilizadas sete métricas, tem-se 27 — 1 = 127 diferentes conjuntos de métricas, ou
127 diferentes vetores de propriedades. Sendo este conjunto de métricas representado por
C = (c1,ca,...,c127). O elemento ¢; deste conjunto é selecionado com base no grau de
concordancia com o especialista em relacdo as avaliacdes fornecidas por este.

A combinacdo de todas as métricas visava capturar, com algum grau de
aproximacgao, os critérios adotados pelos especialistas. Como exemplo, se um especialista
observa apenas saidas corretas para as entradas fornecidas, seu critério seria capturado por
um elemento ¢; do conjunto C, onde a tinica métrica adotada seria a corretude funcional.
Por outro lado, outro especialista que observe saidas corretas para as entradas fornecidas
e outro conjunto de caracteristicas do cddigo teria seu critério capturado por um elemento
¢;, onde a métrica de corretude funcional estaria combinada com outras métricas.

A geracao de agrupamentos para os cddigos foi realizada fazendo-se uso do algo-
ritmo Kmeans, utilizando os valores k = 5 e k = 10. Justifica-se a escolha destes valores
pois, os conjuntos de cddigos avaliados possuiam um minimo de 23 submissdes, e sendo
assim no pior caso o esfor¢o de avaliacao seria reduzido aproximadamente pela metade.

Em todas as execugdes foram usados parametros de entrada default para o algo-
ritmo Kmeans. Para cada possivel vetor de propriedades gerado na etapa anterior, foi cri-
ado um agrupamento para cada valor de k. Sendo entdo, o conjunto de agrupamentos re-
presentado pelo conjunto G = (g1, i, g;, g254). Onde os elementos g;, para 1 < i < 127,
correspondem ao uso de £ = 5 e as diferentes combinacdes de métricas e os elementos
g, para 128 < 7 < 254, correspondem ao uso de £ = 10 e as diferentes combinagdes de
métricas.

A especificagdo de avaliagdes, ocorreu de modo que cada especialista atribuisse
uma nota (classificacdo) a um elemento representativo do grupo. Sendo este elemento
aquele que possui a menor distancia da solugdo de referéncia geral. Essa nota € entdo ge-
neralizada para todos os elementos de um mesmo grupo. Desta forma, quando kmeans foi
executado fornecendo k£ = 5 foram necessdrias apenas cinco avaliagdes do especialista,
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do mesmo modo, para £ = 10 foram necessarias dez avalia¢des do especialista. Todas as
outras avaliacdes eram generalizadas para todos os elementos do grupo.

4.2. Metodologia de avaliacao da abordagem

4.2.1. Descricao dos dados

O conjunto de dados utilizado para a pesquisa é formado por um conjunto de problemas
(exercicios) de programacdo, um conjunto de cddigos submetidos por discentes como
solugdes aos exercicios, € um conjunto de avaliagdes fornecido por especialistas em
programagdo. O conjunto de exercicios € formado de seis problemas, sendo estes: ‘saldrio
com bonus’ (32 submissdes de uma turma da UFAL); ‘distancia entre 2 pontos’ (23 sub-
missdes de uma turma da UFAL); ‘aprovado’ (43 submissdes de uma turma da UFAL);
‘eleitor (40 submissoes de uma turma da UFPB); ‘loop de impares’ (41 submissoes de
uma turma do IFAL); e ‘divisivel por 3’ (44 submissdes de uma turma da UFAL). O con-
junto de cédigos submetidos pelos discentes consiste em um total de 223 submissdes de
solugcdes propostas, ou de tentativas de solu¢des. Apenas cddigos na linguagem Python
foram utilizados na pesquisa. A Figura 1 ilustra a apresentacdo de um dos exercicios
utilizados, o problema ‘Aprovado’.

[# Problema: Aprovado

Enunciado
Faga um programa que leia trés notas (valores reais) de um aluno, calcule sua média aritmética e imprima uma
mensagem dizendo se o aluno foi aprovado, reprovado ou devera fazer prova final.

O critério de aprovagéo & o seguinte: Aprovado (média >= 7); Reprovado (média < 3);Prova final ( 3 <= média < 7)

Exemplo de entrada Exemplo de saida

03 numeros reais separados por um final de linha. Uma mensagem que pode ser:  Aprovado
Reprovado
Prova final

Critérios adotados na corregdo

- Verificar se o aluno assimilou os contetdos de estruturas condicionais aninhadas;
- Conformidade das entradas com o requerido;

- Semantica do cédigo;

- Declaragbes;

- Sintaxe;

Descreva quais seriam os critérios adotados para avaliar as submissoes fornecidas para este problema.

e

[# Avaliacoes realizadas

# Arquivo Avaliagdo Feedback
1 sol261.py  7.00 A resolug&o do problema carece de um maior
legibilidade quanto ao vocabulo elif.

Ao invés do ultimo elif o aluno deveria utilizar o else

Figura 1. Tela de descricao de um problema para um especialista e listagem de
avaliacoes realizadas.

O conjunto de avalia¢Oes foi fornecido por 8 especialistas, sendo 2 professores
de uma institui¢do de ensino superior, 3 graduados que foram monitores de disciplinas
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de programacdo e 3 alunos de graduacdo que concluiram as disciplinas introdutérias de
programacdo. Cada especialista realizou os procedimentos de avaliagdo no tempo e ambi-
ente em que julgou mais adequado. Ao realizar uma avaliacao era necessdrio fornecer: (a)
Uma descri¢ao dos critérios adotados (exibido na Figura 1); (b) Uma nota, no intervalo
[0; 10], (exibido na Figura 1); (c) Um feedback correspondendo ao que seria informado ao
autor do cddigo (exibido na Figura 1); e (d) Uma observagao, fornecida ao pesquisador,
relatando davidas ou problemas relacionados com a avaliacdo de um cédigo.

Observando as descricoes dos critérios adotados foi possivel identificar diferentes
especialistas adotam diferentes conjuntos de critérios na avaliacdo de um mesmo pro-
blema. Nesta pesquisa os critérios de um especialista eram capturados por um conjunto
de métricas de software. Observando os conjuntos de métricas identificados, notou-se que
um mesmo especialista varia suas observacdes a depender do problema que esta sendo
avaliado. Postas estas afirmacdes, podem ser derivadas duas importantes observacdes. A
primeira observagao consiste no fato de que ndo ha garantias de que durante o processo de
avaliagdo um especialista ndo tenha alterado seu conjunto de critérios, seja com a adog¢ao
de outro(s) critério(s) além daqueles informados, ou ainda que tenha deixado de utilizar
algum dos critérios informados. A segunda observacdo se dd na variacdo dos critérios
adotados por um especialista na avaliagdo de solucdes fornecidas para um mesmo pro-
blema, ou seja, quando o especialista avalia de maneira diferente submissdes muito simi-
lares, ou até mesmo iguais. A abordagem proposta neste trabalho pode capturar critérios
“implicitos’ ao especialista. Contudo, a segunda situacido, quando para um especialista
ocorre a variagao dos critérios de avaliagio em um mesmo problema, levaria a obtengao
de uma menor concordancia da abordagem com o especialista.

4.2.2. Avaliacao da abordagem

Para avaliar a abordagem proposta, foram comparados dois vetores para cada problema
e para cada especialista, sendo um vetor de notas gerado de maneira semiautomatica
através dos agrupamentos e o outro correspondendo ao conjunto completo de notas do
especialista. Além disso, os vetores de notas de dois especialistas, par a par, também
foram comprados. Tais comparacdes fizeram uso das medidas de comparacdo descritas
anteriormente, Kappa de Cohen e distancia euclidiana.

A medida Kappa de Cohen indicava o grau de concordancia entre as notas for-
necidas. Nesta medida uma concordancia s6 ocorre quando exatamente a mesma nota €
fornecida nos dois vetores. Notas proximas, mas que nao sao idénticas, nao sao computa-
das como uma concordancia. O uso da distancia euclidiana € entdo justificado, pois com
essa medida € possivel observar o quanto os vetores de notas, interpretados como pontos
em um espaco n-dimensional, sdo distantes.

4.2.3. Resultados e discussao

Os resultados obtidos foram computados com base nos valores mdximos, minimos e
as médias para as medidas comparativas adotadas de forma separada por problema em
relacdo a cada especialista. Os melhores resultados foram obtidos quando o algoritmo
Kmeans foi executado com ‘K=10’. Os resultados gerais obtidos sdo apresentados na
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Tabela 1.

Kappa de Cohen Dist. Euclidiana
Maix. | Min. | Méd. | Max. | Min. | Méd.
1.00 | 0.39 | 0.76 | 19.57 | 0.00 | 5.95

Tabela 1. Resultados gerais obtidos para os agrupamentos de coédigos

Sendo assim, com o intuito de identificar se a avaliacdo semiautomdtica obtida
com o uso de agrupamento de codigos € semelhante a avaliagdo de um especialista,
considerando a média, obteve-se uma concordancia substancial (kappa = 0.76) entre a
avaliacdo baseada no agrupamento e a avaliacdo de especialistas. Este resultado é fortale-
cido pelos valores obtidos com relacdo a distancia euclidiana, que teve um valor médio de
5.95, o que indica uma proximidade entre as avaliagdes. Assim, dada as concordancias ob-
tidas, € possivel sugerir que a avaliagdo baseada nos agrupamentos fornece uma avaliacio
semelhante a dos especialistas.

O gréfico exibido na Figura 2 contém a representacdo em boxplots das con-
cordancias obtidas com a abordagem de agrupamento em relacdo aos especialistas e das
concordancias gerais para cada especialista em relacdo aos seus pares considerando todas
as avaliagOes realizadas.

0.50-

Concordéncia (Kappa de Cohen)

Agrupamente Esp.1  Esp.5 Esp.6  Esp.9 Esp.10 Esp.1l Esp.12 Esp. 13
Agrupamento e Especialistas

Figura 2. Concordancias obtidas com a abordagem de agrupamento e de cada
especialista em relacao aos seus pares. Especialistas representados por um id.

Observando o gréfico de concordancias, € possivel notar que o valor maximo
de concordancia obtido entre especialistas (concordancia moderada, kappa = 0.45) é
bastante préximo ao valor minimo obtido, enfatizado pela linha horizontal que corta
o grafico, em relagdo a avaliacdo baseada nos agrupamentos (concordancia razodvel,
kappa = 0.39), sendo ligeiramente superior. Considerando as médias, ou seja o quanto
um especialista concorda com seus pares € o quanto a abordagem de agrupamento gera
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avaliagdes com concordancia em relacao ao especialista, a concordancia entre especialis-
tas (concordancia razodvel, kappa = 0.2539) foi bastante inferior a concordancia obtida
com a abordagem de agrupamento (concordancia substancial, kappa = 0.70). Sendo
assim, pode ser sugerido que a avaliacdo baseada nos agrupamentos fornece uma con-
cordancia superior aquela obtida entre dois especialistas.

5. Conclusoes e trabalhos futuros

Neste artigo foi proposto o uso de algoritmos de agrupamento como meio para mi-
nimizar o esfor¢co despendido na avaliacdo de cddigos em disciplinas introdutdrias de
programacgdo. Os resultados obtidos até o momento sugerem que é possivel minimizar
o esfor¢o de avaliacdo despendido. Duas observagdes apoiam essa afirmacgdo. Primeira-
mente, os critérios de correcdo de um especialista parecem ser capturados por métricas
da Engenharia de Software com um bom grau de corretude. Além disso, as avaliacOes de
solucdes similares se motraram bastante proximas para os cendrios observados.

Muito trabalho ainda é necessario na conducao desta pesquisa, comparar o uso de
diferentes técnicas de agrupamento, utilizar outras medidas representativas dos codigos,
ampliar o universo de dados, verificar a minimizac¢do do esfor¢o de avaliagdo em relagdo
ao feedback para o aluno, entre outras atividades. Dado o sucesso do uso de outras
técnicas em trabalhos com finalidades similares, € esperado que tais mudancas e adi¢des
contribuam com a melhoria da abordagem proposta.
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