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Abstract. In this work, we present an approach to predict student performance
in the very first two weeks from CS1 classes, which use programming online jud-
ges. We performed the prediction with a binary classification, i.e., we estimated
whether the student succeeded or failed. To do so, we employed a method using
an evolutionary algorithm to build and optimize automatically the machine lear-
ning pipeline. We trained the predictive model with data from 9 different courses
run during 6 terms (2016-2018). As a result, we achieved an AUC of 0.87 on
the validation set.

Resumo. Neste trabalho é apresentada uma abordagem para a predicdo ainda
nas duas primeiras semanas de aula do desempenho de alunos de turmas de
Introdugdo a Programagdo de Computadores que utilizam sistemas de correcdo
automdtica de codigo. O desempenho do aluno foi inferido através de uma
classificagdo bindria, isto é, foi estimado se o aluno iria ser aprovado ou repro-
vado na disciplina. Para tanto, foi utilizado um método que emprega uma algo-
ritmo genético para a construcdo automdtica de um pipeline de aprendizagem
de mdquina. O modelo foi treinado com dados de alunos de 9 cursos diferentes
ao longo de 6 semestres distintos (2016-2018). Como resultado, obteve-se uma
drea sob a curva ROC de 0,87 na base de validacao.

1. Introducao

Apesar da importancia de disciplinas de Introducdo a Programacdo de Computadores
(IPC) para cursos de Ciéncias Exatas e Engenharias, o alto indice de reprovagdes e de-
sisténcias em IPC é um problema grave e recorrente [Galvao et al. 2016, Pereira et al.
2019]. Inumeros trabalhos da literatura procuraram elencar as razdes desses altos indices
de reprovagao para minimizar esse problema [Pereira et al. 2018].

Para auxiliar os alunos de IPC em seu processo de aprendizagem, alguns trabalhos
propuseram o uso de ferramentas pedagdgicas capazes estimular e simplificar as ativida-
des de programacdo propostas durante a disciplina [Souza et al. 2016]. Dentro desse
conjunto de ferramentas estdo os Ambientes de Corre¢do Automatica de Codigo (ACAC)
ou Juizes Online (JO). Em geral, os Juizes Online dispdem de um conjunto de exercicios
de programacdo e um Integrated Development Environment (IDE), que permitem o aluno
desenvolver, compilar, executar e submeter a resolu¢ao de cada exercicio. Apds cada sub-
missao, o aluno € imediatamente informado se seu cédigo estd correto ou ndo [Francisco
et al. 2016, Pereira et al. 2018].
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No presente trabalho, foram utilizados componentes de softwares embutidos
na IDE do juiz online CodeBench!, implementado por um dos autores, para monito-
rar e registrar as acOes dos alunos durantes suas tentativas de resolver os exercicios
de programacdo propostos pelo professor. Os dados coletados sdo logs e possuem
informagdes tais como as tentativas de compilagdo, teclas pressionadas, saidas (outputs)
do programa que estd sendo desenvolvido, entre outros. Nesse contexto, [Dwan et al.
2017] propuseram um método capaz de usar um conjunto especifico de atributos dos logs
para prever o desempenho dos alunos nas avaliacdes que acontecem durante as disci-
plinas. O objetivo dos autores foi permitir que o professor identifique alunos com alta
probabilidade de reprovacao para assim auxilid-los em suas dificuldades, minimizando a
taxa de reprovagdao normalmente alta de IPC.

Entretanto, a tarefa de constru¢do e otimiza¢do do modelo preditivo adotada
por [Dwan et al. 2017] requer um grande esfor¢co manual, exploratdrio e exaustivo, pois
demanda uma série de etapas nao triviais: 1) selecdo, transformacao e constru¢do de atri-
butos; 2) selecdo do algoritmo de AM; 3) ajuste de parametros do algoritmo de AM; e por
fim 4) a validacdo do modelo preditivo. Como o perfil dos alunos varia bastante de um
local para outro, seria necessario refazer esse pipeline (sequéncia de etapas) em cada nova
instituicao de ensino em que o método de predicao fosse aplicado. Desta forma, um me-
canismo de automatizagdo desse pipeline € desejavel, para que a construcao e otimizagao
do modelo preditivo seja feita de forma direta e sem necessidade de um cientista de dados
experiente.

No trabalho de [Olson et al. 2016], foi apresentado um método de otimizacdo de
pipelines baseado em drvore (TPOT) que automatiza as etapas 1, 2 e 3 citadas no pardgrafo
anterior. Esse método € capaz de automatizar e otimizar o projeto de pipeline usando algo-
ritmos genéticos em implementagdes existentes no scikit-learn. Os algoritmos genéticos
s@o técnicas capazes de encontrar solugdes para problemas especificos utilizando uma es-
trutura de dados semelhantes a de um cromossomo. As solugdes codificadas sdo submeti-
das a um processo de recombinacao utilizando operadores que preservam as informacoes
criticas [Whitley 1994].

Resumidamente, neste trabalho pretende-se adaptar o método de [Olson et al.
2016] para construcdo de modelos preditivos a partir dos atributos apresentados por
[Dwan et al. 2017] mais alguns atributos propostos no presente trabalho, com o obje-
tivo de identificar os alunos com risco de reprovacao ainda nas duas primeiras semanas
de aula da disciplina de IPC. Além disso, este trabalho também tem por objetivo construir
um modelo de predi¢do genérico e adaptivel aos perfis de alunos de IPC. Como resul-
tado, o modelo preditivo construido obteve um drea sob a curva ROC de 0,87 na tarefa de
inferir se o aluno iria ser aprovado ou reprovado em IPC.

2. Trabalhos Relacionados

No estudo de [Munson and Zitovsky 2018] foi empregado modelos de regressdo para
prever a média final de 86 estudantes de turmas de IPC. Os autores analisaram os logs e
eventos de compilacdo dos alunos enquanto resolviam questdes de programagao em Java
em uma IDE chamada CodeWork. Os atributos utilizados para a constru¢do dos modelos
preditivos eram baseados no niimero e tamanho das sessOes de programacao, tamanho dos
codigos fontes submetidos, e no nimero de erros de compilagao.

Thttp://codebench.icomp.ufam.edu.br/

1452



VIl Congresso Brasileiro de Informética na Educacdo (CBIE 2019)
Anaisdo XXX Simpésio Brasileiro de Informatica na Educacdo (SBIE 2019)

[Jadud 2006] propds um método de predi¢ao de notas baseado em um quociente
de erros (EQ) que detecta um ciclo de edi¢dao, compilacio e execucdo de codigos em alu-
nos que estavam aprendendo a linguagem Java. [Watson et al. 2013] estenderam o EQ
com um algoritmo que calcula uma métrica denominada Warwin Score (WS), que classi-
fica os pares de execucao/compilacdo de cédigos submetidos pelos alunos considerando
adicionalmente o tempo de resolu¢dao do problema.

Finalmente, [Dwan et al. 2017] propuseram um método para inferir se os alu-
nos irdo obter uma nota maior ou igual a 5 nas avaliagdes que ocorrem durante uma
disciplina de IPC. Para isso, foi construido um perfil de programacdo para cada aluno
a partir dos logs gerados pelos estudantes durante as atividades de programagdo em um
OJ. Entretanto, o método proposto nesse trabalho gera as previsdes de notas com pouca
antecedéncia, uma vez que o modelo preditivo € treinado e testado com logs que devem
ser coletados até uma data proxima da avaliacdo. Esse fato dificulta uma atuacio proativa
por parte do professor, ja que ele tem pouco tempo habil para tentar reverter as possiveis
reprovacgoes nas avaliagdes.

Pensando nisso, neste trabalho pretende-se identificar alunos com grande possibi-
lidade de reprovagao ja nas duas primeiras semanas de aula, possibilitando assim que os
professores tomem atitudes proativas para evitar que tais alunos acabem realmente repro-
vando. Além disso, a principal contribui¢dao deste estudo € adaptar o método de [Olson
et al. 2016] para a constru¢dao automatica dos modelos preditivos utilizando os atribu-
tos de aprendizagem de mdquina sugeridos por [Dwan et al. 2017] mais novos atributos
propostos neste estudo com base nos trabalhos de [Jadud 2006], [Watson et al. 2013]
e [Munson and Zitovsky 2018].

3. Construcao automatica de pipelines de aprendizagem de maquina com
algoritmos genéticos

[Zutty et al. 2015] demonstraram que a otimizacdo com algoritmos genéticos pode supe-
rar os seres humanos na busca de um pipeline de aprendizagem de miquina®> que melhor
se encaixa em uma tarefa de aprendizagem supervisionada. Nesse sentido, [Olson et al.
2016] propuseram um método para construcao automética de pipelines chamado de Tree-
based Pipeline Optimization Tool (TPOT), no qual a intencdo € criar, inicialmente, uma
populacgdo inteira de pipelines aleatorios e evolui-los com operadores de mutacoes e cru-
zamentos ao longo de geracdes. Para construir os pipelines, o TPOT emprega varios
algoritmos de selecdo, construcdo e transformacgdo de atributos e algoritmos de apren-
dizagem de maquina com ajuste de hiperparametros. [Olson et al. 2016] explicam que
a arvore € criada utilizando operadores de pipeline, onde cada operador € responsdvel
por adicionar, remover, transformar atributos ou dados, a fim de que um operador final
realizasse o processo de classificagdo ou regressao.

Resumidamente, a ideia principal do TPOT € encontrar, em um grande espaco de
busca, um pipeline de aprendizagem de maquina que melhor se adapte aos dados, utili-
zando uma busca guiada baseada em uma versao de um algoritmo genético multiobjetivo
NSGA-II [Deb et al. 2002]. Para construcao do pipeline, o TPOT usa implementacdes da
biblioteca de AM scikit-learn.

20 pipeline é um conjunto de etapas necessdrias para rodar um experimento de aprendizagem de
maquina sobre um conjunto de dados. Essas etapas normalmente sdo: engenharia de atributos, escolha
do algoritmo de aprendizagem de méaquina, otimizagdo e validacdo do modelo preditivo.
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4. Contexto Educacional

Nesta pesquisa foram utilizados registros de logs coletados nas duas primeiras semanas
de aula de 9 turmas de IPC da Universidade Federal do Amazonas. Essas turmas foram
ofertadas nos dois semestres de 2016, 2017 e 2018 para diferentes cursos de graduagio,
e os moédulos estudados nas duas primeiras semanas de aula foram (i) varidveis e (ii)
estrutura de programacao sequencial. Dentro desses modulos, os alunos tiveram acesso a
uma lista de exercicios e foram submetidos a uma avaliacdo no final da segunda semana.

Os estudantes resolviam problemas de programacao da lista e da avaliagdo di-
retamente na IDE embutida no CodeBench. Eles desenvolviam, submetiam e recebiam
o feedback se a questdio estava certa ou errada em um mesmo sitio. A medida que os
estudantes resolviam os problemas, um componente de software escrito em Javascript co-
letava as ac¢des desempenhadas na IDE. Assim, eram registrados as teclas pressionadas
pelo usudrio em cada instante, eventos de clique, submissdes de cédigo e etc.

Para ilustrar a coleta de logs no juiz online, a Figura 1 mostra que as 08:34h o
aluno clicou na IDE (evento focus na linha 1 da Figura 1). As linhas 2 a 7 mostram o
aluno escrevendo o comando print() no editor de cédigos (IDE) do juiz online. 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 precoce do desempenho
dos alunos.

1 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 1. Exemplos de logs do juiz online CodeBench de quando o aluno esta
escrevendo o comando print().

Destaca-se que esse tipo de coleta de dados permite o armazenamento do processo
de constru¢do da solugdo do aluno. Assim, os modelos preditivos realizam a inferéncia de
desempenho com base em atributos extraidos desse processo de codificacdo, que contém
todos os passos realizados pelo aluno para a construcdo de seu codigo.

4.1. Construcao dos Pipelines de Aprendizagem de Maquina

As etapas realizadas para a construcao dos pipelines de aprendizagem de maquina podem
ser vistas na Figura 2. Primeiramente, ¢ realizado um ciclo entre pré-processamento
de atributos, escolha do algoritmo de aprendizagem de méquina e ajuste de parametros
até se obter um modelo preditivo capaz de maximizar a acurdcia na indugdo precoce do
desempenho do aluno.

Um dos maiores diferenciais deste artigo para o trabalho de [Dwan et al. 2017] é
que esse ultimo realizou as etapas 1, 2 e 3 da Figura 2 de forma manual, enquanto que no
corrente trabalho essas etapas sdo realizadas de forma automética, utilizando o método
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proposto por [Olson et al. 2016]. Observe que, ao invés de um especialista humano, sera
o algoritmo genético encapsulado no TPOT o responsavel por encontrar um algoritmo de
selecdo, transformacao e construgcdo de atributos, escolher o algoritmo de aprendizagem
de maquina e realizar os ajustes dos parametros desse algoritmo. Como o perfil dos alunos
varia bastante de um local para outro, seria necessario refazer o pipeline em cada nova
universidade em que método de predi¢cao fosse aplicado. Com a produgdo automatica dos
pipelines, as universidades podem utilizar o modelo preditivo sem a necessidade de re-
correr a um especialista da drea de aprendizagem de maquina. Assim sendo, a constru¢ao
automatizada (via TPOT) de classificadores € uma alternativa facilitadora desse processo.

< Processamento Identificacédo de
Pré-Processamento v Zona de Aprendizagem
. 1. Transformagéo, construgcdo e »| 2. Escolha de . > s .
Perfil de > = o ! ; 5| 3. Ajuste de 4. Validagao > Inducéo precoce
Programacgéao selegéo dsgggs;zzgg Perfil de < algor;\t'r;o de ”| hiperparametros do modelo do desempenho

Figura 2. Etapas para construcao de pipelines de AM para a predicao da zona de
aprendizagem. Adaptado de [Dwan et al. 2017].

Ainda, neste trabalho foram extraidos 11 dos 22 atributos do perfil de programacao
proposto por [Dwan et al. 2017] e acrescentados 3 novos atributos com base nos trabalhos
relacionados, totalizando 14. Para extrair os 11 atributos dos 22 proposto por [Dwan et al.
2017], foi analisada a correlagdo (Pearson e Spearman) de todos os pares de atributos
possivel e em casos de alta correlacdo (> 0,9 ou < —0, 9) um dos dois foi removido. Para
ilustrar, os atributos num_comentarios (que quantifica o nimero de comentérios de linhas
unicas nos cédigos dos alunos) e num_multi (que quantifica o nimero de comentarios em
linhas multiplas) sdo altamente correlacionados e, por isso, apenas o primeiro foi mantido.
Além disso, analisou-se a importancia dos atributos no processo de aprendizagem em uma
Floresta Aleatdria (Random Forest). Atributos que tinham uma contribui¢do tendendo a
zero foram excluidos.

Abaixo sao listados os 14 atributos, onde aqueles que foram propostos neste es-
tudo estardo em negrito: num_tentativas (M1): nimero de tentativas de submissdo do
c6digo; sloc (M2): nimero de linhas; tempo_uso_ide (M3): tempo (minutos) codificando
as solucdes; num_acessos (M4): nimero de acessos (logins) do aluno no juiz online;
nota_avaliacao (M5): nota na primeira avaliacao; nota_lista_esforco (M6): nota do aluno
na primeira lista, considerando apenas questdes resolvidas que geraram no minimo 50
linhas no log; num_comentarios (M7): nimero de linhas com comentérios nos codigos;
num_linhas_logs (M8): nimero de linhas do log gerado durante a codificacdo; nota_lista
(M9): nota do aluno na primeira lista de exercicios; velocidade digitacao (M10): veloci-
dade de digitacdo do aluno; media_deletes (M11): média de caracteres apagados através
do uso das teclas delete e backspace; EQ (M12): quociente de erro, calculado com base
em erros de sintaxe repetidos [Jadud 2006]; WS (M13): Watwin Score (WS) é o tempo
(normalizado) que o aluno leva para resolver um erro [Watson et al. 2013]; cont_var
(M14): quantidade de variaveis utilizadas no c6digo.

Finalmente, neste estudo, ao invés de usar os dados de apenas um semestre
(2016.1), foram usados dados de 6 semestres com o total de 2058 estudantes, a fim de
mostrar o poder de generalizagdo do método. Os dados dos alunos de diversos cursos e
semestres diferentes foram colocados juntos, com a finalidade de compor um método que
nao fosse util para apenas um tnico semestre.
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No total, a base de dados tinha 939 estudantes reprovados e 707 aprovados. Para
avaliar o modelo preditivo, foi primeiramente separado 30% dos dados para validagdo e
no restante foi aplicado validacdo cruzada com 10 folds para treino/teste. Essa separacao
foi realizada de forma estratificada, a fim de que a base de validacao mantivesse a mesma
proporcao de aprovados e reprovados que a base de treino/teste. Para mensurar a precisao
do modelo na validacdo, utilizou-se as curvas ROC e curvas precision/recall, a fim de
que fossem analisados os erros de ambas as classes (aprovados ou reprovados). Por fim, a
funcao a ser otimizada pelo TPOT com os dados de treino/teste foi a f1-score, uma vez que
essa métrica de avaliacdo € indicada para treinamento em bases de dados desbalanceadas
jé que ela € uma média harmonica do precision e recall.

5. Resultados e Discussoes

Durante o experimento para a constru¢ao dos modelos preditivos, foi configurada uma
instancia do TPOT com uma populagido inicial de 150 individuos (possiveis pipelines).
O numero de geracdes foi limitado pelo tempo de experimento, e foi estabelecido um
tempo limite de busca de 30 minutos. A taxa de mutacdo foi definida para 90% e a
taxa de cruzamento para 10%. Esses parametros foram atribuidos com base nas proprias
recomendagdes de [Olson et al. 2016]. Observe que uma taxa de mutacao alta como essa
€ utilizada para maximizar a exploragc@o do espaco de busca. O algoritmo convergiu apos
8 geracoes.

Como resultado, o TPOT exportou o modelo com o algoritmo Floresta Aleatdria
regularizada, que sempre levava em consideracdo 30% dos atributos para realizar as
ramificacOes das drvores de decisdo constituintes e que s6 efetuava divisdes (ramificacao)
se houvesse no minimo 8 amostras no nodo. A floresta possuia 100 arvore de decisdo,
sendo que a decisdo da floresta era obtida através da votacdo das arvores constituin-
tes (método hard-voting). Ainda, o modelo exportado empregava reamostragem com
reposicao (na estatistica, bootstrapping) para a formagao das subamostras utilizadas para
o treinamento das drvores de decisdo constituintes.

Para avaliar o modelo preditivo na base de validacdo, utilizou-se curvas preci-
sion/recall (Figura 3) e curvas ROC (Figura 4). Note que a primeira métrica plota o recall
e o precision para diferentes limiares®, enquanto que a segunda plota a taxa de falsos
positivos e a taxa de verdadeiros positivos também para diferentes limiares, onde os po-
sitivos s@o representados por alunos aprovados e negativos por alunos reprovados. As
curvas ROC tiveram uma érea de 0,87 sob a curva (para ambas as classes) e a curva de
precision/recall obteve 0,8 para a classe 1 (aprovados) e 0,91 para a classe O (reprovados),
0 que mostra que o classificador segregou bem os estudantes nas classes dos alunos que
passaram e dos que reprovaram, mesmo quando o limiar foi diferente do valor central,
isto €, 0,5. Isso pode ser visto analisando as linhas continuas (verde e preta) da Figura 3
e Figura 4 que estdo proximas, por vezes sobrepostas, o que ratifica a afirmacdo de que o
estimador classificou bem os alunos das diferentes classes.

SEm uma tarefa de classificacdo bindria, o algoritmo Floresta Aleatéria utiliza uma probabilidade (média
das probabilidades das arvores de decisdo constituintes) para classificar uma amostra como positiva ou
negativa. O limiar padrio € 0,5 (50%). Para ilustrar, se a probabilidade de um aluno ser aprovado é de 60%
e o limiar for igual a 50%, entdo o aluno ser4 classificado como aprovado. Note que ao aumentar o limiar
aumenta-se o nivel de confianga para classificar uma amostra como positiva. Por exemplo, o mesmo aluno
seria classificado como reprovado se o limiar fosse igual a 70%.
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Além disso, a Figura 6 apresenta a curva de aprendizagem do modelo preditivo
em funcdo da quantidade de instancias de treinamento, utilizando valida¢do cruzada com
10 partigdes. Observa-se que a partir do treino com 1500 instancias, o modelo preditivo
atinge uma acurécia entre 71% a 82% nas parti¢cdes utilizadas para teste. O desempe-
nho na base de validag@o ja mostra que o classificador generalizou precisamente. Outra
evidéncia disso € que as linhas continuas no treino e teste da Figura 6 estdo relativamente
proximas.
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Figura 6. Curva de aprendizagem
do modelo preditivo na base de trei-
namento.

Figura 5. Importancia dos atributos
para a predicao do desempenho.

Além de predizer o desempenho do aluno ainda no comego do curso com uma
precisao desejdvel, principalmente no contexto educacional, € importante entender quais
fatores podem ter influenciado o aluno a ser bem ou mal sucedido na disciplina de IPC.
Desta forma, neste estudo foi realizada uma analise dos atributos mais relevantes para
o processo de aprendizagem da Floresta Aleatéria encontrada pelo TPOT. Para calcular
a importancia dos atributos, analisou-se o quanto de impureza* um nodo que usa um
dado atributo reduz, levando em consideragao também a quantidade de instancia de treino
que alcancam aquele nodo. Como o modelo preditivo utilizado é uma floresta com 100
arvores de decisao, o célculo de contribui¢do dos atributos € feito com base na média das
importancia dos atributos nas arvores de decisdo constituintes. Essa relevancia pode ser

*A impureza foi mensurada utilizando o coeficiente Gini.
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vista na Figura 5 que mostra a importancia média (com intervalo de confianga) de cada
atributo para cada arvore constituinte da Floresta Aleatoria. Observa-se uma alta variagao
das importancias dos atributos nas arvores constituintes da Floresta, o que ¢ justificado
pelo fato de apenas 30% dos atributos estarem disponiveis para a criagdo de cada divisdao
nos nodos das 100 4rvore da Floresta Aleatodria.

Apesar dessa variacao, pode ser visto na Figura 5 que os dois atributos mais re-
levantes sd@ao a nota do prova realizada na segunda semana de aula e nota da lista de
exercicios entregue na segunda semana, com uma contribuicdo média de 24% e 18%,
respectivamente, o que era algo esperado. Com isso, observa-se que € necessario um cui-
dado especial com alunos que vao mal na primeira prova e na primeira lista de exercicio.
Percebe-se ainda uma contribui¢do alta para moderada ([4% — 14%)]) dos atributos [i-
nha_cod, acesso, lista_plg, cont_var, IDE, tentativas € uma contribui¢do mais baixa
([2% — 3%]) dos atributos coment, logs, EQ, WS, delete, e vel cod.

Com base nas importancias dos atributos, pode-se analisar que os fatores iniciais
que foram preponderantes para um bom desempenho do aluno foram a assiduidade no
acesso ao ACAC, ter um bom desempenho nas listas de exercicios € na primeira prova,
passar bastante tempo resolvendo os problemas (IDE) e ser resiliente, isto €, tentar muitas
vezes resolver os exercicios (tentativas, IDE, linhas_cod, cont_var), mesmo quando errar.
Destaca-se que este trabalho ndo estd afirmando que esses fatores causam um bom desem-
penho por parte do aluno, mas que foi observada essa correlacdo no cendrio educacional
apresentado.

Por fim, para endossar a afirmacao supracitada, a Tabela 1 mostra as médias e des-
vios padrdo (dv) dos atributos em relacdo aos dados das duas primeiras semanas de aula
agregadas pela situacdo do aluno, isto €, se ele foi aprovado ou reprovado. Foi aplicado
o teste estatistico MannWhitney para verificar se existe diferenca entre as distribuicdes
dos alunos que foram aprovados e dos que foram reprovados. Em todos os casos as
distribui¢des dos aprovados sdo estatisticamente significante (p — value < 0,01) maiores
que as dos reprovados.

Tabela 1. Estatisticas descritivas dos dados das duas primeiras semanas de
aula agrupadas pela situacao (aprovado ou reprovado). Nota: dv significa desvio

padrao.
tentativas coments linhas_cod acesso prova delete log
Situacdo  média dv média dv média dv média dv média dv média dv média dv

Reprovado 50,53 52,78 19,63 23,71 79,36 59,08 26,13 31,27 257 405 2945 283 23821 191,81
Aprovado 83,05 6293 36,19 30,28 14335 4234 42,776 28,71 7,6 377 37,01 24,6 319,73 165,89
lista lista_plg IDE vel_cod EQ WS cont_var
Situacdo  média dv média dv média dv média dv média dv média dv média dv
Reprovado 3,65 2,68 241 2,09 9486 9425 24 1,3 1098 18,64 7,53 20,14 181 1,3
Aprovado 6,49 13 448 1,67 16485 89,13 2,75 0,76 11,42 1597 927 20,85 2,67 0,58

6. Consideracoes Finais

Neste artigo foi apresentado um método de predicao de desempenho de alunos de tur-
mas de IPC que fazem uso de Juizes Online, onde buscou-se identificar nas duas pri-
meiras semanas de aula os alunos que seriam e os que ndo seriam aprovados na disci-
plina. Para tanto, utilizou-se o conjunto de atributos de aprendizagem de maquina pro-
posto por [Dwan et al. 2017] e um método que emprega algoritmos genéticos para a
automatizagdo da construcgdo e otimizacao de pipelines de aprendizagem de maquina pro-
posto por [Olson et al. 2016].
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Para realizar a predi¢cao de desempenho, foram utilizados logs de baixa granu-
laridade gerados pelos alunos durante a construg¢do de seus codigos, € ndo somente aos
codigos-fonte submetidos para avaliacdo do juiz online. Assim, uma avalia¢do do aluno
baseada nesses dados € mais formativa que uma avaliagdo baseada apenas no corretude
do codigo-fonte submetido, uma vez que leva em consideracdo os desafios e dificuldades
enfrentadas pelos alunos durante a constru¢@o das solugdes.

Frisa-se ainda que, conforme reportado por [Alamri et al. 2019], identificar o de-
sempenho do aluno de forma antecipada (ainda nas duas primeiras semanas de aula) é algo
relevante por diversas razdes, dentre as quais ressalta-se: (i) a partir dessas informagdes,
os professores podem direcionar orientagdes especificas aos discentes com dificuldades;
(i1) os estudantes com dificuldades podem ser monitorados, a fim de evitar a reprovacdo
ou a evasao do curso; (iii) os professores podem prover atividades mais desafiadoras aos
alunos com alto desempenho.

Ainda, demonstrou-se que os algoritmos genéticos podem ser empregados para
a producdo automdtica de pipelines de AM para a predi¢ao precoce do desempenho de
alunos de turmas de IPC. Acredita-se que automatizar o processo de criacdo dos modelos
preditivos € algo importante neste contexto, pois ao longo dos semestres os padrdes e atri-
butos de aprendizagem de méquina para realizar a predi¢cdo do desempenho dos alunos
poderdao mudar. Dessa forma, um método que constréi automaticamente o pipeline de
aprendizagem de maquina se mostra como uma alternativa vidvel para substituir um cien-
tista de dados na produc¢do desses modelos preditivos que acompanhem essas mudangas.
Observe que essa automagao através do algoritmo genético apoia um sistema adaptativo
para a predicao de desempenho de alunos de IPC, isto €, que possa ser facilmente retrei-
nado a medida que surjam novos dados de usudrios.

Finalmente, as maiores limitacdes deste trabalho estdo relacionada a base de dados
utilizada. Apesar de haver uma quantidade expressiva de alunos, os dados foram coletados
em uma Unica instituicdo, o que pode influenciar no poder de generalizacio do método.
No entanto, a diversidade dos dados pode ser justificada em funcao deles terem sidos
coletados a partir de turmas de 9 cursos diferentes. Como parte de trabalhos futuros,
pretende-se utilizar dados de diferentes instituicdes de ensino e realizar intervengdes com
recomendagdes automadticas (dicas, conteido, problemas) baseadas nos comportamentos
de programacgdo mensurados pelos atributos compilados neste estudo, a fim de otimizar
o processo de aprendizagem e alavancar a qualidade da educacdo em disciplinas de IPC
apoiadas por juizes online.
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