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Abstract. This work aims to recognize, from programs developed by students
and from a network of variables that represents the field of programming
some latent components that characterize the performance of a class in each
programming activity. The latent components identification is performed by
factor analysis to represent students profiles in the practice of programming. By
clustering, we form clusters of similar profiles. Then we selected pre-classified
samples from each formed cluster to generate models to guide the classification
of other profiles according to their learning levels. The results indicate
the combination of factorial analysis and clustering techniques improve the
classification of profiles.
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Resumo. Este trabalho tem como objetivo reconhecer, a partir de programas
desenvolvidos por alunos e de uma rede de variaveis representantes do
dominio da programagdo, componentes latentes que caracterizem os desem-
penhos de uma turma em cada atividade de programacédo. A identificacao
das componentes latentes é realizada pela técnica de analise fatorial para
representar perfis de aprendizagem na préatica da programacao e, por clus-
tering, formam-se agrupamentos de perfis similares. De cada agrupamento
formado, sdo selecionadas amostras de perfis pré-classificadas para gerar
modelos que orientem a classificacdo dos demais perfis de cada agrupa-
mento por niveis de aprendizagem. Os resultados indicam que a combinacéo
das técnicas de analise fatorial e de clustering melhora a classificacao de perfis.

Palavras-chave: Analise fatorial, Clustering, Aprendizagem de programacao,
Mapeamento de perfis, Classificacdo de perfis

1. Introducéo

A programacéao de computadores € o processo de escrever em linguagem formal instru-
¢Oes sequenciadas logicamente com o propésito de resolver um problema através de uma
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solucdo automatizada. Mas, por envolver a combinacao de varias habilidades cogniti-
vas, a pratica da programacgéo € complexa. Para se ter uma ideia da complexidade de
programar, para desenvolver um programa de computador, S0 necessarias as seguintes
atividades cognitivas [Pea and Kurland 1984]:

1. Compreender o problema

2. Planejar ou projetar uma solucéo

3. Escrever codigo do plano de solugéo
4. Compreender a escrita do programa
5. Depurar o programa

Para contemplar a aprendizagem de programacao, hoje existem sofisticadas tec-
nologias para apresentar conteidos de programacédo [Powers et al. 2006], para instruir
[Pillay 2003], para predizer comportamentos [Mavrikis 2010], para dar instrucdes e exer-
cicios personalizados de acordo com os perfis de alunos [Mazza and Dimitrova 2007],
para recomendar atividades [De Oliveira et al. 2013] e até para avaliacdo automatica de
exercicios de programacédo [Moreira and Favero 2009, Naude et al. 2010]. Mas carece-
mos de tecnologias que de fato oferecam uma pratica assistida, isto €, planejada, monito-
rada, controlada e cofeedbackmediato no dominio da aprendizagem de programacao.

Para melhor assistir e regular a pratica da programacao, no entanto, € necessa-
rio conhecer continuamente estados de aprendizagem de alunos representando-os através
de perfis que sejam mapeados em diferentes variaveis de avaliacdo que apontem suas
habilidades e dificuldades de aprendizagem e os ajudem na remediacdo da aprendiza-
gem [Anderson 2000, Mazza and Dimitrova 2007, De Oliveira et al. 2013]. Caminhando
nessa dire¢cao, o trabalho de [Oliveira and Oliveira 2014] chama a atencao para a repre-
sentacao de perfis por componentes de habilidades que representem desempenhos em
variaveis de avaliacdo do dominio da aprendizagem de programacao.

Aplicando essa representacéo, [Oliveira and Oliveira 2014] propdem um Nucleo
de Avaliacdo Diagnostica (NAD) que reune as funcfes de mapeamento de perfis e de cor-
recdo semiautomatica de exercicios de programacao. No NAD, o mapeamento de perfis €
realizado a partir dos desempenhos dos alunos em componentes de habilidades que repre-
sentam o dominio de aprendizagem da programacao [Oliveira and Oliveira 2014]. Dessa
forma, uma turma é representada por uma matriz cogritiy@ em quem representa o
namero de alunos® o numero de componentes de habilidades.

Os desempenhos mapeados em componentes de habilidades s&o obtidos por tare-
fas (listas de exercicios e provas), onde cada atividade requer como resposta do aluno um
programa de computador desenvolvido em Linguagem C [Oliveira and Oliveira 2014].
No programa submetido, a frequéncia de ocorréncia das palavras reservadas, dos opera-
dores e dos simbolos bem como os indicadores de execucédo constituem as medidas das
componentes de habilidades que representam um perfil de aluno.

Este trabalho estende o Nucleo de Avaliacdo Diagnostica de
[Oliveira and Oliveira 2014] ao propor uma reducdo de dimensionalidade da matriz
A através da técnica de analise fatorial. Essa nova matriz € representada pelas compo-
nentes latentes presentes nas relacées entre as componentes de habilidades Ala matriz
Através dessa nova representacao, objetiva-se promover melhoramentos nos processos
de classificagéo de perfis.
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Os resultados de experimentacdo deste trabalho indicam que a combinacéo das
técnicas de analidatorial e declusteringmelhoram a classificagéo de perfis. A contribui-
cdo desta proposta para o dominio da aprendizagem de programacéo €é, portanto, oferecer
um mecanismo de sele¢do de caracteristicas e amostras de perfis que melhor representem
a pratica de programacéao e possibilitem a classificacdo de novos perfis conforme seus
niveis de aprendizagem.

As sec¢0Oes deste artigo estao organizadas conforme a ordem a seguir. Na Secao 2,
as técnicas de andlise fatorial eaesteringe alguns trabalhos relacionados séo explica-
dos. Na Secdao 3, é apresentada a estratégia de mapeamento e de classificacdo de perfis
deste trabalho. Na Secéo 4, sao discutidos os experimentos realizados e os resultados
alcancados. Na Secdao 5, conclui-se este trabalho com as consideracdes finais.

2. Fundamentacéo Teorica

A avaliacéo diagndstica, como instrumento de coleta e analise de informacdes de um pro-
cesso de aprendizagem, deve ser utilizada para informar, através de variaveis de avaliagao,
o estado de aprendizagem dos alunos. As informacdes obtidas a partir da avaliacao di-
agnostica devem, portanto, permitir a exploracdo do conhecimento e sintetiza-lo em um
perfil ou modelo do aluno.

Dessa forma, um processo de aprendizagem pode ser sintetizado em uma matriz
cognitiva [Mazza and Dimitrova 2007] que mapeie as aprendizagens dos alunos de uma
turma em variaveis de avaliacdo e classes de perfis [Oliveira and Oliveira 2008]. Essa
matriz deve informar grupos de alunos com perfis de aprendizagens similares e auxiliar
professores na instrucao adaptativa [Pimentel et al. 2003].

2.1. A Analise Fatorial

A analise fatorial € uma técnica de analise multivariada que consiste na reducéo da di-
mensionalidade de um conjunto de dados, encontrando grupos homogéneos de variaveis
a partir de um grande numero de variaveis. Esses grupos homogéneos, também chamados
de fatores sé@o formados por variaveis muito correlacionadas entre si. O ideal € que 0s
fatores sejam independentes uns dos outros. Portanto, a analise fatorial € uma técnica que
busca explicar ao maximo a informacédo contida nos dados, usando a menor quantidade
possivel de dimensdes.

De acordo com [Hardle and Simar 2012], a anédlise € baseada em um modelo onde
0 vetor observado € representado por uma parte sistematica e uma parte de erro ndo ob-
servado. As componentes do vetor de erros sao consideradas nao-correlacionadas ou
independentes, enquanto que a parte sistematica é considerada como uma combinacao
linear de um namero relativamente pequeno de fatores nédo observados.

Frequentemente as influéncias ddatores costumam ser divididas eromunse espe-

cificas Por exemplo, ha fatores altamente informativos que sdo comuns para tquas as
componentes d¥ e fatores que sao especificos apenas para algumas componentes. Nesse
caso, a matriX pode expressar-se como

X =QF+U+y,

ondeQ é uma matriz p x k) de coeficientes (ndo-aleatérios) dos fatores conku(de
dimensadk x 1)), U é uma matriZ p x 1) dos fatores (aleatérios) especificqséo vetor
de médias d«.
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Assumindo que um modelo fatorial cdafatores foi encontrado razodlyisto €, a
maioria das variacfes dasariaveis enX foram explicadas pd« fatores fixos, podemos
interpretar os fatoreb, | = 1,... .k calculando suas correlagdes com as varia¥gjs
j=1,...,p, para obter a matri2xr. Essa correlacéo é dada por

I%(F = D_l/sz

ondeD =diag{o, . ,...,0y, }, Sendoox;x; a variancia de&;. Usando essa informagao
podemos determinar quais das variaveis origiXais. ., Xp influenciam nos fatores néo
observado$, ..., [Anderson 1984, Bishop et al. 1975, Morrison 1990].

2.2. O Clustering

O clusteringé uma técnica que utiliza a abordagem de aprendizagem nao-supervisionada
para agrupamento de padrées em classedumtersconsiderando as caracteristicas se-
melhantes desses padrdes. O objetivaldsteringé formar grupos caracterizados por

alta homogeneidade entre padrées de um mesmo grupo e heterogeneidade entre padrbes
de grupos distintos.

O Bisecting K-meané uma variacao do algoritm¢-means. Ele comec¢a com um
simplesclustere continuamente seleciona wluster para dividir em doisub-clusters
até alcancar o numei declustersdesejados [Looks et al. 2007].

De acordo com [Steinbach et al. 2000Bsecting K-meantem apresentado me-
Ihor performance do quelkd-meansem muitos casos devido ao fato de prodwehirsters
de tamanhos mais uniformes em vezctiestersde tamanhos variaveis.

2.3. Trabalhos Relacionados

As técnicas de analise multivariada como a analise fatorialesteringforam aplicadas

para avaliacdo da aprendizagem em diferentes dominios do conhecimento com o objetivo
de identificar fatores que caracterizem um dominio e para reconhecimento de classes de
perfis de aprendizagem.

O trabalho de [Law et al. 2010], por exemplo, por analise fatorial, apresenta um
estudo preliminar que investiga os fatores-chave de motivacéo que afetam a aprendizagem
entre estudantes de cursos de programacdo. Esses cursos sdo suportados por um sistema
online, 0 PASS (Programming Assignment Assessment System), que visa fornecer uma
infraestrutura para facilitar a aprendizagem de programacao.

No artigo de [Blikstein 2011], € descrita uma técnica automatizada para avaliar,
analisar e visualizar os estudantes que aprendem programacao de computadores. Assim,
registram-se centenas de cédigos dos alunos e empregam-se diferentes técnicas quanti-
tativas para extrair os comportamentos dos alunos e categoriza-los em termos de suas
experiéncias em programacao.

Em um trabalho mais recente, [Oliveira 2013] mapeia perfis em componentes de
habilidades e aplica a técnica dristeringpara classificar esses perfis. Além disso,
[Oliveira 2013] mostra como algoritmos atusteringmelhoram a selecéo de caracte-
risticas e amostras para composicao de modelos de regressao utilizados na avaliagao se-
miautomética de exercicios de programacao.
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Assim como [Mesic and Muratovic 2011] selecionam fatores que influenciam a
dificuldade de itensle Fisica para identificacéo de preditores de modelos de regresséo,
propomos estender o trabalho de [Oliveira and Oliveira 2014] utilizando a andlise fatorial
para reduzir o numero de componentes de habilidades a um nimero de componentes
latentes para representar e classificar perfis.

3. Mapeamento e Classificacdo de Perfis

A estratégia de mapeamento e classificacdo de perfis deste trabalho é apresentada na Fi-
gura 1. O médulo de mapeamento de perfis recebe programas de computador em Lin-
guagem C e os transforma em vetores cujas dimensdes sdo chamadas de componentes de
habilidades(;). Cada componente de habilidade é a frequéncia de ocorréncia de palavras
reservadas, simbolos, operadores e fun¢des da Linguagem C ou indicadores de funciona-
mento como a compilagcéo e a execucao de programas.

prog.c

Hincludessidic.h> Mapeamento de

int main} Perfis
{

-

}...

EEE&@-C)

Classificagao
—) | de perfis

Classes
de
Perfis

Figura 1. Mapeamento e classificacédo de perfis

O mddulo de analiseaforial, conforme a Figura 1, redimensiona os perfis gera-
dos pelo médulo de mapeamento de perfis extraindo as componentes latentes através das
relacdes entre as componentes de habilid@leEm seguida, os perfis, agora represen-
tados por fatoreBj representando as componentes latentes, sdo submetidos ao algoritmo
de clustering Bisecting K-meardo modulo de classificacdo de perfis e sédo agrupados
conforme as suas similaridades.

De cadecluster, sdo selecionadas 2/3 de amostras aleatorias de perfis para gerar
modelos de regresséao para predigesresindicadores de niveis de aprendizagem. Em
seguida, oscoresdos demais 1/3 dos perfis de cadiastersao preditos e uma classe de
nivel de apredizagem é associada a cada um desses perfis.

O objetivo dessa metodologia € mostrar como a combinacao das técnicas de ana-
lise fatorial e declusteringpode melhorar o processo de classificagéo de perfis.

4. Experimentos e Resultados

A metodologia experimental deste trabalho foi realizada conforme os seguintes passos:
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=

Selecado de 100 amostras de programas em Linguagem C desenvolvidos por alunos
de programacapara uma atividade
Mapeamento das amostras de programas em vetores reunidos em uma matriz A
Analise multivariada fatorial da matriz A
Clusterizagcéao da matriz A
Separacédo dos conjuntos de treino e de teste dectiztar
Criacdo de modelos de regresséo linear para dagtera partir do conjunto de
treino pré-classificado
Predi¢éo dscoresdo conjunto de teste de cadaster
Classificagao das amostras do conjunto de teste dechesder
. Avaliacdo de resultados

Os 100 programas reunidos em uma base charBadap foram representados
por uma matrizAmxn, ondem € o numero de linhas representadas pelos 100 programas
desenvolvidos por alunosre o numero de colunas representando as 60 componentes de
habilidades, que sdo variaveis cujos valores séo a frequéncia de ocorréncia de palavras
reservadas, operadores, simbolos e fun¢des da Linguagem C. As variaveis de execucéo
indicando se um programa compilou e executou assumem valores 0 e 1, que significam,
respectivamentdalso e verdadeiro. A Tabela 1 mostra como os programas desenvolvi-
dos por alunos foram vetorialmente representados na mfatizada linha dessa matriz
corresponde a um perfil de aluno mapeado a partir dos desempenhos desse aluno em cada
componente de habilidade.
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Tabela 1. Representacéo vetorial de programas em Linguagem C

ApoOs a geracao ddatriz A, foi realizada a analise multivariada fatorial com rota-
cdoVarimaxpara agrupar as variaveis correlacionadas e criar possiveis fatores represen-
tantes da atividade de programacéo aplicada nas turmas de Engenharia e Computagéo. O
programa estatistico utilizado foi®PSS, versao 18.0.

Das 60 variaveis iniciais restaram para analise apenas 35, pois as demais eram
somente zero. Dessa andlise, consideraram-se doze fatores, sendo que o percentual de
variabilidade explicado por eles foi de 82.09%. Adotou-se como critério de decisao do
namero de fatores autovalores maiores que 1. Os autovalores representam a variabilidade
explicada por cada fator.

A Figura 2 apresenta as cargas fatoriais de quatro dos doze fatores (ou componen-
tes latentes) do modelo gerado. Nota-se que as variaveis agrupadas em diferentes cores
definem cada fator.

Na Tabela 2 sdo apresentados os doze fatores selecionados para caracterizar o
exercicio de programacao resolvido pelos 100 alunos. As caracteristicas principais sao re-
presentadas por identificadores de palavras-reservadas (cbreak, ccase,cswitch, cfor, tchar,
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cwhile - 148 085 274 T10 215 -.041 032 074 037 -110 -.143 236

Figura 2. Cargas fatoriais

cif, cint, cmain,cscanf, celse), operadores aritméticos (+, -, *, ++, —), operadores |0gi-
cos (opOr, opNQT), operadores relacionais £ ==) e indicadores de compilacéo e
execucado (compila, executa) da Linguagem C.

Anédlise de Componentes Latentes

Fator  Caracteristicas principais Componente Latente

1 opmais(+), opmult (*), opmenos (-) Operagao Aritmética

2 chreak, ccas, cswitch Selecéo

3 opdec (-), cfor, opinc (++) Repeticédo Para

4 opOR (|[), opNOT (!), tchar Expressao Logica

5 cif Condigao se verdadeira

6 opmaiorigual (5 Comparagao maior ou igual
7 funciona, compila Execucéo

8 cint, opmenorigual (% Comparagao menor ou igual
9 cmain Inicio de programa

10 cscanf Entrada de dados

11 celse Condicao se falsa

12 opigual (== Comparagéo igual

Tabela 2. Identificacdo de componentes latentes

Os fatores Ja 12 da Tabela 2 foram nomeados conforme as maiores cargas fato-
riais de cada grupo de componentes de habilidades. O Fator 1 (Figura 2), por exemplo,
foi nomeadoOperacédo Aritméticgorque as componentes de maior carga fatorial que o
formam séo operadores aritméticos. Da mesma forma, o Fator 2 (Figura 2) foi nomeado
Selecagorque as componentebreak,ccasee cswitchque possuem maior carga fato-
rial identificam, respectivamente, as palavras-chmeak, casee switchda estrutura de
selecaswitchda Linguagem C.

ApoOs a realizacao da andlise fatorial, que reduziu o niumero de 35 componentes de
habilidades de cada perfil a doze componentes latentes, a nova matriz reduzida e a matriz
original foram submetidas ao algoritmo dastering Bisecting-kmeans. Para a realizacéo
do clustering, foi utilizada a medida de similaridaciessence escolheu-sk= 11 para o
numero declustersa serem formados.
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A partir de cadeclusterformado, foram
criar um modelo de regresséo linear para esti
de cadacluster [Oliveira 2013]. Conforme os

selecionadas 218 suas amostras para
macoresdos 1/3 das amostras restantes
valores deoresobtidos, os niveis de

aprendizagem séao classificados de acordo com a escala da Tabela 3.

Escala de Classificacao

Scores Classes
Acima de 4.0 A
De25a4.0 B
Delb5a2.5 C
Abaixo de 1.5 D

Tabela 3. Faixas de scores para classificacéo de niveis de aprendizagem

4.1. Resultados

A Tabela4 apresenta os resultados de predicasa@espara classificacdo de alunos
através da andlise dos erros médio, minimo e maximo. Para os testes foram utilizadas a
Basep e oClusterp, que é o maioclusterformado daBasep. A Basep foi dividida

em 52 amostras de treino (Tr) e 48 amostras de teste (Te)Clister p foi dividido em

guinze amostras de treino e sete amostras de teste. A Tabela 4 mostra os resultados sem
(sAF) e com a andlise fatorial (CAFrespectivamente.

Anélise de erros
Basep (52Tr - 48Te) Clustep (15Tr - 7Te)

Erro SAF CAF | SAF CAF
Erro Médio 0.7506 0.5964 | 1.4547 0.5615
Erro Minimo 0.0096 0.0492 | 0.4300 0.0383
Erro Maximo 3.5000 3.5000 | 2.3000 0.9731

Tabela 4. Resultados de predigdo de scores

A Tabela 4 mostrajue osscoresde classificacdo sdo melhores preditos quando
as estratégias de analise fatorial ectiesteringsdo combinadas, conforme indicam os
resultados d€luster-pcom analise fatorial. Por outro lado, a aplicacéo da analise fatorial
nao fez grande diferenca nos resultados de predic&oatesdaBasep.

A Tabela 5 apresenta os resultados de classificagéo de perfis de aprendizagem da
Basep e doClusterp sem e com a andlise fatorial.

Acertos
SAF | CAF
Basep 57%| 55%
Clusterp 0 |85.7%

Tabela 5. Resultados de classificagéo

Os resultados daabela 5 confirmam os resultados da Tabela 4, ao mostrar que as
possibilidades de acertos das classes de niveis de aprendizagem sdo maiores combinando

141



[ll Congresso Brasileiro de Informatica na Educacéo (CBIE 2014)
XXV Simposio Brasileiro de Informatica na Educagao (SBIE 2014)

as estratégias de analise fatorial ectiestering. Observa-sgue, embora n8asep 0s
resultados de acertos de classes com e sem analise fatorial sejam semelh&@itsteno
p, sem analise fatorial ndo houve qualquer acerto na classificacdo das amostras de teste.

Os resultados iniciais de experimentacdo da combinacdo das técnicas de andlise
fatorial e declusteringem amostras reais de exercicios de programacao apontam, por-
tanto, para éxitos na classificacao de perfis. Isso porque selecionam-se melhor as amostras
de perfis (poclustering) e as componentes (por andlise fatorial) para gerar os modelos de
regressao utilizados na predi¢do dosresde classificacao de niveis de aprendizagem.

5. Considerag0Oes Finais

Este trabalho apresentou uma estratégia de combinacéo das técnicas de analise fatorial e
de clusteringpara mapeamento e classificacdo de perfis. Os primeiros resultados indi-
caram que essa estratégia pode ser aplicada para melhor selecionar amostras de perfis e
componentes latentes de forma a melhorar os resultados de classificacao de perfis.

A proposta dessa estratégia pode ser estendida a outros dominios, desde que se
definam as componentes de habilidades que representem a aprendizagem de um dominio
e que essas componentes possam ser quantificadas.

O mapeamento de perfis foi realizado identificando componentes latentes que ex-
plicam as relacdes entre as componentes de habilidades. Como trabalhos futuros a partir
deste, sugere-se que se desenvolvam mais pesquisas em relagcéo a representacéo de perfis
de forma que esses realmente reflitam um modelo de aprendiz e que, reduzindo a dimen-
sionalidade, de fato caracterizem a esséncia da aprendizagem de programacao.

Espera-se, portanto, que os estudos realizados neste trabalho se consolidem em um
passo inicial, mas relevante para a avaliagéo da aprendizagem de programacao ao oferecer
aos professores a possibilidade de compreenderem melhor a pratica de programacéao de
seus alunos e assim assisti-los individualmente.
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