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RESUMO

Durante o processo de aprendizado de qualquer contetdo é impor-
tante, ou pelo menos desejavel, que os alunos consigam exercitar
os conceitos apresentados em teoria. No contexto de programacio
nio é diferente, é crucial que exercicios sejam realizados constante-
mente, especialmente quando um novo paradigma est4 envolvido.
No ensino de Programagéo Orientada a Objeto é comum que sejam
realizadas muitas atividades praticas além dos testes avaliativos.
Este trabalho pretende verificar se os objetivos de aprendizagem
propostos para os estudantes em determinada atividade podem ser
identificados através de analise estatica dos codigos produzidos e
qual seria a relacdo destes com o desempenho do estudante de forma
geral. Usamos dois métodos diferentes para andlise estatistica dos
dados. O primeiro nos mostrou que pode nio existir uma relaco
muito nitida entre exercitar um determinado objetivo de aprendi-
zagem e a nota, além disso aponta também quais objetivos mais
pesaram na variabilidade dos dados. Ja no segundo método usado,
foi possivel observar que é possivel explicar pouco mais de 60% da
variavel nota. Observamos que algumas variaveis, representando os
objetivos de aprendizagem, se destacaram; a implementacio de tes-
tes, uso do padrdo heranca e o uso de interface, ou seja, influenciam
consideravelmente no desempenho do aluno.

1 INTRODUCAO

A Programacio Orientada a Objetos é um paradigma que possui
grande importancia no contexto do desenvolvimento de software e
hoje tem grande visibilidade no meio comercial, devido a capacidade
de reuso e facil manutengio de cddigo. Dentre o meio académico,
no mundo inteiro, esse paradigma esta presente nas ementas [3],
principalmente porque ele permite usar abstragdes, fazendo com
que seja possivel pensar em responsabilidades usando a ideia de
encapsulamento.

Na disciplina de Laboratério de Programacéo II na Universidade
Federal de Campina Grande (UFCG) a linguagem de programagéo
base usada é Java, que da suporte ao paradigma OO. Nessa disciplina
sdo realizadas provas, atividades de laboratdrios e um pequeno
projeto ao final do curso. Todas essas praticas fazem parte do calculo
na nota final dos alunos.

*Os autores retém os direitos, ao abrigo de uma licenca Creative Commons Atribuigao
CC BY, sobre todo o contetido deste artigo (incluindo todos os elementos que possam
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As atividades de laboratérios, também chamada de labs, podem
ser realizadas dentro do intervalo de mais ou menos uma semana.
Duvidas sobre a implementacdo podem ser pesquisadas ou sanadas
com a ajuda de professores ou monitores durante a semana. Essas
atividades sdo corrigidas por monitores e o seu peso na nota final
pode variar, mas é sempre menor do que o da prova e do projeto.
Ja as provas precisam ser realizadas num tempo limite de 2 horas,
nao ha pesquisa ou consulta e sio corrigidas por professores.

Os objetivos de aprendizagem que devem ser exercitados nos
labs sdo aqueles que, possivelmente, serdo cobrados na avaliacio,
portanto é importante que o aluno realize essa tarefa para se prepa-
rar. A correcdo de um lab pode ser demorada, consequentemente
o feedback sobre o mesmo também. Além da espera pelo monitor,
existe o fato de que o professor nem sempre consegue acompa-
nhar, a partir de dados concretos, o desempenho geral e individual
de cada estudante, nem mesmo saber, por exemplo qual conteido
est4 sendo considerado mais dificil ou quem sdo as pessoas com
entraves.

Este trabalho propde uma analise automatica, a partir de todas
atividades praticas realizadas durante a disciplina, que seja capaz
de auxiliar monitores e professores e trazer informacdes relevantes
sobre o desempenho individual e geral. A literatura da area mostra
que os resultados de uma atividade podem ser elucidadores, reve-
lando quais aspectos devem ser explicitamente ensinados e como
alcancar um equilibrio entre os varios aspectos do ensino de um
conceito [5].

Para dar suporte as analises desenvolvemos uma ferramenta
automatica que identifica se o aluno implementou ou néo deter-
minado objetivo de aprendizagem. A mesma técnica foi utilizada
para codigos de provas e codigos de atividades de laboratdrio. Na
validacédo dos resultados obtidos através da ferramenta foram usa-
dos dois métodos estatisticos diferentes, na tentativa de gerar mais
conhecimentos sobre dados obtidos.

Este trabalho esta estruturado da seguinte forma: na proxima
secdo discutiremos trabalhos relacionados. Na Se¢io 3, a metodolo-
gia usada no estudo, na seguinte os resultados obtidos, separando
em subtdpicos cada método estatistico utilizado, por fim limitagdes,
conclusdes e os trabalhos futuros.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

Usar analise automatica de cddigo para gerar relatérios ou feedback
ja é uma pratica difundida no meio da computacdo. Nghi Truong
em [7] desenvolveu um framework para avaliar a qualidade de
um c6digo e retornar como resposta como aquele cédigo pode ser



melhorado. Dar um feedback, ajudar os estudantes e fazé-los pensar
em outras solucdes e na qualidade de c6digo é uma tarefa dificil e
talvez leve muito tempo.

Em um trabalho mais recente, de Edward [2] realiza uma analise
estatica para identificar os erros mais comuns dos estudantes na
implementacéo de codigos Java, considerando também tdpicos que
ndo necessariamente afetam no comportamento do programa, como
indentacdo e documentacio de coédigo. Diferente do primeiro traba-
lho apresentado, essa analise procurou uma relacéo entre a presenga
dos erros e as notas, o resultado nio permite afirmar que os topicos
analisados possuem uma influencia consideravel no desempenho
de um aluno.

Outra forma de usar a analise estatica no contexto de Orien-
tacdo a Objeto, é identificar alguns padrdes de projeto, como no
trabalho de Antoniol [1], que faz essa identificacdo usando a co-
leta de métricas, um ponto interessante é que codigo e design sdo
mapeados em uma representacdo intermediaria, chamada Abstract
Object Language (AOL), para manter a independéncia da lingua-
gem de programacdo, a analise mostra uma precisdo de 55% na
identificacéo.

3 METODOLOGIA

Na UFCG, a disciplina de LP2 faz parte do inicio da graduacéo,
sendo a disciplina que introduz conceitos de programacdo OO. Ao
longo do curso os estudantes sdo expostos a muitos conceitos e
padrdes especificos, como o uso de colecdes, heranga, interface,
testes de unidade, tipos abstratos, excecdes e alguns topicos sobre
qualidade de cédigo.

Como ja visto anteriormente, a nota final da disciplina é com-
posta por trés tipos de atividades diferentes, provas, atividades de
laboratoério e projetos. Elas tém um niimero variado de funciona-
lidades a serem implementadas, mas todas sdo fornecidas pelos
professores e envolvem conceitos vistos em teoria. Contudo, ndo
iremos incluir os projetos nos dados, pois trata-se de uma atividade
em grupo e aqui queremos analisar o desempenho individual e o
geral.

O ultimo estagio da disciplina é o que possui uma maior diversi-
dade de conceitos que podem ser exercitados na pratica, sabendo
disso, as notas, os laboratérios e as provas utilizadas para analise
fazem parte dessa etapa da disciplina. No total, 111 coédigos de
provas e 112 c6digos estavam aptos para serem usados na analise,
referentes aos periodos 2017.2 e 2018.1.

Para extracdo de dados foi desenvolvida uma ferramenta em
java utilizando a biblioteca javaparser que é usada para analise
e geragdo de cddigo [6], mas nesse caso, utilizamos apenas a sua
funcionalidade de analise. Com essa biblioteca conseguimos gerar
para cada codigo uma unidade de compilagdo e percorrer todos os
arquivos ‘java’.

Para cada arquivo guardamos a informacéo de nome, assinatura
dos métodos presentes, se é abstrata ou concreta, se é uma interface
e seus atributos. Com essas informacdes vamos mapear os objetivos
de aprendizagem a esses elementos encontrados, por exemplo, se
queremos identificar se o aluno exercita o conceito classes abstratas,
buscaremos nas classes coletadas alguma que seja abstrata. Os
objetivos de aprendizagem que serdo mapeados foram escolhidos
manualmente a partir das diretrizes de correcéo fornecidas pelos
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professores, isso é valido para as provas e para os labs. Objetivos de
aprendizagem escolhidos e como se deu a estratégia para mapea-los:

e Controller:Indicara se o aluno fez uso do padrio através da
busca textual, geralmente os nomes das classes que exercem
a fung¢io de Controller incluem Controller, Controlador ou
Sistema, entéo para cada nome de classe encontrado, verifi-
camos se ele inclui alguma das palavras chaves.

e Facade: Uso do padrdo Facade. Também feito a partir da
busca textual usando as palavras Facade ou Fachada. Usando
a mesma estratégia para identificar uso do Controller.

o hashMap: Indica se o aluno usou hashMap em alguma classe
do cddigo. A estratégia usada para buscar o uso do hashMap
usa o javaparser para guardar os atributos de uma classe, e
a busca textual para identificar se o tipo daquele atributo
inclui as palavras Map ou hashMap.

e Testes: Indica se testes foram implementados para o codigo.
A verificacdo de existéncia de testes é feita tanto pela pre-
senga da anotacido ‘@Test’ no método, como também pela
presenca de assert na implementacdo do corpo do método
de teste usando a busca textual.

e Documentacao: Verifica se existe pelo menos 3 métodos e/ou
classes com documentacéo.

e Heranca: Identifica se alguma classe herda de outra, ou seja,
se o aluno usou extends em alguma classe. Feita unicamente
usando o javaparser.

e Interface: Identifica a criacdo de interfaces.

e Classes Abstratas: Identifica o uso de classes abstratas no
codigo.

e Equals: Indica se o aluno implementou o método equals de
alguma classe. A estratégia utilizada envolve o javaparser,
que guarda os métodos e a busca textual para identificar o
nome do método.

e HashCode: Indica se o aluno implementou o método hash-
Code de alguma classe. Mesma estratégia usada para identi-
ficar equals.

e Exception :Indica se o cddigo contém métodos que langam
excecoes.

Para cada atividade de laboratério ou prova como entrada, a fer-
ramenta retorna uma lista, que indica se o conceito foi encontrado
no codigo (1) ou se o conceito nao foi encontrado no cédigo (0). A
tabela 1 mostra um exemplo de saida para um cédigo submetido.

A tabela 1 é um exemplo de resposta da ferramenta. Indica que
o aluno usou heranca, interface, hashMap e Fachada, mas nio im-
plementou equals, hashCode ou testes, ndo usou classes abstratas,
néo usou controller e nio fez a documentacédo do codigo.

A partir dessas respostas, realizamos duas analises, na primeira
tentamos localizar grupos que se formaram a partir das semelhan-
cas e diferencas do que foi exercitado no cddigo ou néo, e depois
tentamos relacionar com as notas. Ja na segunda forma de analise
tentamos explicar as notas também usando os mesmos dados da
analise anterior, as variaveis que indicam a presenca ou nio de um
objetivo de aprendizagem.

4 RESULTADOS

Para explicar os resultados obtidos a partir dos 222 cédigos validos,
unindo provas e laboratérios usamos duas técnicas separadamente,
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Tabela 1: Modelo de Saida

Objetivo de Aprendizagem Resultado

controller 0
facade
hashMap
testes
documentacgio
heranca
interface
classes abstratas
equals
hashCode
exception

_ O O O R R O

0 PCA e a Regressao Linear Multipla. Para cada um dos métodos
vamos fazer uma anéalise geral, contando com todos os codigos e
depois analisar separadamente, c6digos de prova e cddigos de labo-
ratérios. A decisdo de também analisar as praticas separadamente
aconteceu devido as diferencas de correcdes e execugio.

Como ja visto antes, os labs tem um tempo maior para serem
desenvolvidos, além das consultas que podem ser realizadas, ou
seja, mesmo que o aluno nio saiba ou ndo entenda como exercitar
aquele objetivo de aprendizado, possivelmente ird pedir assisténcia
do monitor ou professor, entdo é muito provavel que esse individuo
consiga implementar mais requisitos numa atividade de laboratorio
do que numa prova. Ainda nesse contexto, mesmo que o aluno im-
plemente de fato todos os objetivos estabelecidos, seu desempenho
pode néo ser um dos melhores, pois ndo conseguimos mensurar a
qualidade da implementacdo ou coesdo na abordagem usada neste
trabalho.

Por outro lado, as provas tém um tempo bem menor de dura-
¢do com apenas 2 horas, mas abordam os mesmo objetivos que o
lab anterior a elas. Durante essa atividade os alunos nao podem
fazer consultas online, nem tirar davidas sobre os assuntos que
estdo sendo cobrados. Sendo assim, possivelmente se um aluno
nao possui conhecimento suficiente para abordar algum objetivo
de aprendizagem, ele ndo vai implementar, pois ndo ha como tirar
duvidas.

4.1 PCA

O método PCA procura reduzir a dimensionalidade dos dados, para
que se possa visualiza-los de forma clara. Ele é usado quando o
dado é composto por um grande nimero de variaveis e, consequen-
temente, a anéalise e visualizagdo da relacdo entre elas é mais dificil.
O objetivo do método PCA é identificar componentes que possam
explicar os dados agrupando-os de acordo com suas semelhancas
e mostrar como os mesmos sao influenciados pelas variaveis em
questao.

Na tabela abaixo observamos os dois principais componentes
resultantes da unido de todos os coédigos e como cada variavel
influenciou no PC1 e no PC2.

A partir da tabela 2, é possivel observar na primeira coluna o
nome das variaveis e na segunda a influencia de cada uma delas
sobre o PC1 (Principal Component 1). Na terceira coluna é possivel

Tabela 2: Principais Componentes Usando Todos os Codigos

Objetivo de Aprendizagem PC1 PC2

facade 0.3014265  -0.2046022
controller -0.0237928 -0.0236780
heranca 0.3370666  -0.2950991
interface -0.2644563  0.0646584
classes_abstratas 0.3207531  -0.3093307
exception -0.1012679  0.0876481
hashCode -0.3779977 -0.5803891
equals -0.3779977 -0.5803891
documentagio 0.3956926  -0.2809191
testes 0.1266961 -0.0304288
hashMap -0.3917884 0.0969591

observar a influencia de cada variavel sobre o PC2 (Principal Compo-
nent 2). Sabendo disso e analisando o PC1, vemos que cada uma das
variaveis influencia menos de 50% na explicacdo do componente,
sendo o maior coeficiente 0.3956926, atrelado a documentagdo. Ja no
PC2, temos o valor méaximo de -0.580389 para as variaveis hashCode
e equals, no entanto todas as outras possuem um valor pouco signi-
ficativo para o grupo. Isso quer dizer que essas duas variaveis tem
um peso maijor sobre os dados e muitos cédigos se diferenciam um
dos outros por possuirem ou ndo os métodos de equals e hashCode.

0
L 4
4 ,
0.10 L4 .'

0.05+
nota

L]
.
0.00+ L

PC2 (19.02%)

-0.051

0.00
PC1 (25.27%)

Figura 1: Distribuicio dos resultados de cada coédigo de
acordo com a influencia das variaveis em cada componente.

No grafico conseguimos ver o quanto cada componente explica
os dados na sua totalidade. PC1 explica 25.27% e o PC2, 19.0225.27%,
ou seja, ambos os componentes explicam menos do que a metade
da variacdo dados. Visualmente é possivel identificar que os pon-
tos se distribuem em dois grupos bem definidos, contudo néo é
possivel, com as analises atuais, apontar quais fatores influencia-
ram nessa distribui¢do. Ainda, analisando o outro canal da nossa
visualizagio, é notdrio que as notas ndo seguem nenhum padrao,
nem se relacionam diretamente com as variaveis ou com os grupos
formados.



Agora, separadamente e usando apenas os resultados obtidos a
partir dos cédigos das provas, iremos observar uma tabela seme-
lhante a tabela 1.
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pontos relevantes sobre o exercicio dos conceitos e o desempenho do
individuo na avaliag@o. O resultados sdo semelhantes até aqui, visto
que ndo houve nenhuma variagéo brusca no quanto os componentes

Tabela 3: Principais Componentes Usando Provas

Objetivo de Aprendizagem PC1 PC2
facade 0.1534928  0.3898197
controller 0.1271979  0.4038966
heranca 0.1965294  0.5253283
interface 0.2151762  -0.3356680
classes_abstratas 0.0745595  0.4405093
exception -0.0636455 -0.1145711
hashCode 0.6512211 -0.1357058
equals 0.6512211 -0.1357058
documentacio -0.0810502  0.0406650
testes 0.0360140 -0.2178226
hashMap 0.0983978  0.0561947

Assim como na anélise para todos os codigos, os componentes
encontrados usando s6 as provas também sdo pouco influenciados
pelas variaveis utilizadas. No entanto, ha um peso maior para as
variaveis hashCode e equals dentro do PC1, chegando a 65.122%,
enquanto o restante possui um coeficiente abaixo de 25%. Ja no se-
gundo componente, temos uma distribuicdo maior entre as influén-
cias das variaveis, sendo heranca a que possui mais peso, seguida
de classes_abstratas e controller. Mas antes de concluir algo sobre
os dados, precisamos saber o quanto cada componente explica a
variabilidade.

No grafico abaixo temos a distribuicio das provas pelos compo-
nentes PC1 e PC2.
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Figura 2: Distribuicio dos resultados de cada cédigo de
acordo com a influéncia das variaveis em cada componente.

O PC1 consegue explicar 23.72% e 0 PC2 18.18%. As porcentagens
sdo sutilmente menores que as anteriores e a distribuicdo forma
novamente dois grupos, as notas se mostraram sem nenhum padréao
visual, dessa forma, usando o PCA ainda nio conseguimos inferir

explicam.

Por ultimo, vamos analisar apenas os resultados dos laboratérios

separadamente.

Tabela 4: Principais Componentes Usando Atividades de La-

boratoério

Objetivo de Aprendizagem PC1 PC2
facade -0.0381583  0.0052589
controller -0.0227900 -0.5353334
heranca 0.0287880  0.0328046
interface 0.0153635 -0.2918807
classes_abstratas 0.1265168  0.6501957
exception 0.0129205 -0.0303882
hashCode 0.6792908 -0.1277453
equals 0.6792908 -0.1277453
documentacgio 0.1781619  0.4047312
testes -0.0355314 0.0314401
hashMap 0.1578294 0.0775148

Levando em consideracdo as duas tltimas analises, temos que
o valor maximo da influéncia de uma variavel na variabilidade
dos dados foi encontrado quando usamos apenas os resultados
das atividades de laboratérios. Existe um peso consideravel na
implementacio dos métodos equals e hashCode, eles estdo ligados a
um coeficiente de 0.679, o maior dentro do PC1, enquanto as outras
variaveis influenciam no maximo 17.8% na variabilidade. Sobre o
PC2, mais uma vez, classes_abstratas se destacam, dessa vez com
um numero maior do que nas amostra de provas, com 0.650, seguida
de documentagao.
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Figura 3: Distribuicio dos resultados de cada codigo de
acordo com a influencia das variaveis em cada componente.

Nessa ultima representacdo do PCA temos o PC1 explicando
26.97% e 0 PC2 17.02% da variabilidade dos dados. A distribuicdo
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forma visualmente dois grupos, contudo, diferentemente das outras
distribui¢des, usando apenas os laboratérios é possivel observar
algum padréo, em ambos os grupos as notas parecem estar maiores
na parte superior do grafico, além disso, a concentracio desses
pontos mais claros do lado direito parece ser maior do que no lado
esquerdo. Entéo, possivelmente, no caso dessas atividades, quando
o aluno implementa métodos de equals e hashCode, variaveis que
ficaram mais a direita no gréfico, a nota tende a ser maior, bem
como fazer uso de classes abstratas e fazer documentacéo parcial
do cddigo, também parece elevar a nota.

4.2 Regressao Multipla

Regressdo multipla é uma colecio de técnicas estatisticas para cons-
truir modelos que descrevem de maneira razoavel relacdes entre
varias variaveis explicativas de um determinado processo. A dife-
renca entre a regressdo linear simples e a multipla é que na multipla
sdo tratadas duas ou mais variaveis explicativas.

Nossas variaveis explicativas serdo justamente as que foram ob-
tidas a partir da ferramenta, ligadas a um objetivo de aprendizagem.
Usando essa técnica, vamos exibir os modelos encontrados para
descrever a relacdo entre nossas variaveis explicativas e a nossa
variavel resposta, a nota do aluno. Seguiremos a mesma ordem
usada no método anterior, apresentando primeiro a analise usando
todos os cddigos.

Modelo Usando Todos os Cédigos

nota = 5.167 - (0.2757 * facade) - (0.3002 * controller) -
(0.0932 * exception) + (1.0051 * heranga) - (0.1622 * hashMap)
+(2.6591 * testes) + (0.1316 * equals) + (0.1316 * hashCode)
+(0.6179 * interface) + (0.6083 * classe_abstrata)

O modelo apresentado consegue explicar 47.82% (R* = 0.4782)
da nota. Mesmo nio sendo uma porcentagem acima de 50%, o
que pode tornar o resultado pouco relevante, podemos observar
que alguma variaveis se sobressaem, como por exemplo Testes e
Heranca, contribuindo mais do que as outras para o modelo.

Modelo Usando Cédigo das Provas

nota = 4.015 - (0.60508 * facade) - (0.03655 * controller)

+ (0.28476 * exception) + (0.05499 * Heranga) + (0.39235
* hashMap) + (3.02713 * testes) + (0.08197 * equals) +
(0.08197 * hashCode) + (1.45936 * interface) + (1.02445 *
classe_abstrata)

Esse segundo modelo, usando apenas os cddigos das provas, nos
mostra um coeficiente um pouco maior, pois consegue explicar
60.75% da nota. Também nele, assim como no primeiro, observamos
que Teste é a variavel que mais afeta o0 modelo, em seguida temos
Interface e classe_abstrata com valores relevantes.

Modelo Usando Cédigo dos Laboratorios

nota = 5.04101 - (0.18287 * facade) - (0.19136 * controller)-
(0.10531 * exception) + (2.33319 * heranca) + (0.29382
* hashMap) + (1.64019 * testes) + (0.14771 * equals) +
(0.14771 * hashCode) - (0.04985 * interface) + (0.35728 *
classe_abstrata)

Usando os resultados dos laboratérios temos um modelo que ex-
plica apenas 29.99%, que foi a menor porcentagem dos trés modelos
até agora. Ainda assim vemos que testes ainda continua como uma
das variaveis que mais influencia o modelo, logo depois de Heranca.

5 LIMITACOES

Apesar de alguns resultados promissores ainda temos algumas li-
mitagdes relacionadas a nossa anélise.

Forma de identificar alguns objetivos de aprendizagem: al-
guns padrdes da programacéo Orientada a Objeto tais como Control-
ler e Facade talvez precisem de outras formas para serem identifica-
dos, pois como foi descrito antes, esses dois objetivos sido localizados
apenas através da busca textual, supondo que os alunos seguem
o padrio de nomenclatura citado anteriormente, portanto, o fator
pode atrapalhar nos resultados pois o aluno pode ter implemen-
tado os padrdes, mas fugindo da nomenclatura, o que é totalmente
aceitavel.

Além dos padroes apresentados, a implementacdo dos métodos
equals e hashCode também possui uma limitacéo. Esses dois mé-
todos sdo utilizados para que seja possivel diferenciar instancias
de uma mesma classe de acordo com um ou mais atributos, e é
importante que o aluno exercite e saiba como e quando utilizar
tais métodos. Contudo, existe uma solucéo alternativa para essa
identificacdo, como por exemplo criar um atributo na classe que
seja um identificador Gnico, garantindo que cada instancia terd um
valor diferente, essa solugio terd quase o mesmo efeito que usar
equals e hashCode, entdo a nota final pode néo ser afetada pela
auséncia dos mesmos.

No caso do uso de hashMap, a tnica limitacéo existente é de que
a analise ndo consegue identificar se a colecdo esta sendo usada da
forma adequada e armazenando as entidades corretamente, ou seja,
o desempenho pode néo ser afetado pelo uso ou nio da colecéo. Jano
caso dos testes, ndo é possivel identificar se ao executa-los estarao
funcionando ou nio, além de que o teste pode ser muito simples
e raso, ainda assim a ferramenta vai apontar que esse objetivo de
aprendizagem foi alcancado.

Forma de identificar alguns objetivos de aprendizagem: a
nota final das atividades e das provas varia de 0 a 10, mas é formada
por componentes menores e com pesos diferentes. Isso pode afetar
nos resultados, pois na anélise realizada consideramos que todos
os objetivos possuem pesos iguais.

Aspectos mais complexos da nota: ainda sobre a de divisdo de
notas, temos que parte da avaliagdo leva em consideracio qualidade
de cédigo, corretude das funcionalidades e estratégias utilizadas
para resolucdo dos problemas, pontos que nao sao identificados na
analise estatica realizada e que, por serem complexos, precisam de
correcdo mais minuciosa. Entao, é possivel que essa porcentagem
mais complexa da nota influencie negativamente nos resultados,
pois ndo estamos considerando-a.



Diferencas entre as atividades de laboratorio e provas: como
citado anteriormente, as duas praticas possuem diferencas que po-
dem afetar diretamente os resultados, como néo exercitar o objetivo
de aprendizagem por néo saber durante uma prova ou exercitar de
forma equivocada nas atividades de laboratério.

6 CONCLUSOES

A analise estatica proposta é, possivelmente, um mecanismo pro-
missor para identificacdo de objetivos de aprendizagem nos coédigos
de alunos iniciantes em POO. Analisamos os resultados da ferra-
menta de duas formas para tentar achar a mais adequada ao tipo
do dado. No contexto desse trabalho, a Regressao Multipla pareceu
se encaixar melhor nos objetivos estabelecidos, o que nio exclui a
possibilidade de tentar buscar métodos alternativos.

Entdo, podemos dizer que é possivel realizar uma analise auto-
maética para ter uma visdo geral do aprendizado do aluno. Visualizar
objetivos de aprendizagem menos exercitados e mais exercitados,
como esta o desempenho geral de uma turma e de cada aluno, além
de como a implementacgéo dos objetivos influencia na nota final,
gerando um relatério completo para os professores. Além disso, a
analise automatica pode beneficiar os monitores da disciplina, pois
poderdo gerar um feedback rapido sobre as atividades de labora-
torio, assim, consequentemente o aluno podera receber feedback
continuo sem nenhum custo para o monitor.

Mendes e Aradjo.

7 TRABALHOS FUTUROS

Como trabalhos futuros, pretendemos fazer uso de novas estratégias
para mitigar as limitacdes observadas. Para fazer a identificacio
de padrdes, usaremos um métodos mais concretos, podendo usar
até ferramentas externas como o JStereocode [4], que identifica
automaticamente esteredtipos de uma classe. Também para reduzir
as limitagdes, buscar um meio de reduzir o impacto da porcentagem
da nota que diz respeito aos aspectos ndo funcionais do codigo,
como qualidade de codigo e estratégias usadas.
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