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RESUMO

Misconceptions sdo erros de compreensdo que inviabilizam o en-
tendimento de conceitos académicos por parte dos alunos, ndo
permitindo que eles apliquem tais conceitos da forma esperada. No
contexto de aprendizagem de programacio, os misconceptions envol-
vem erros de sintaxe, falta de entendimento da seméantica e outras
dificuldades enfrentadas pelos alunos enquanto estdo codificando.
Para que professores de programacio possam ministrar aulas de
qualidade é importante que eles saibam quais sdo os misconceptions
comuns, pois com essa informacao os docentes podem adaptar sua
metodologia com aulas que possam potencialmente minimizar a
ocorréncia desses erros, atuando assim de forma preventiva. Entre-
tanto, a literatura aponta uma escassez de estudos empiricos que
mapeiem e analisem os misconceptions de modo holistico. Nesse
sentido, este trabalho apresenta um mapeamento e analise dos mis-
conceptions cometidos por estudantes ao desenvolverem solugdes
para problemas de codificacdo nas avaliagdes parciais de uma disci-
plina introdutéria de programacio, ofertada para cursos de ensino
superior de ciéncias exatas e engenharias. Além disso, analisou-se
a associacdo dos misconceptions com topicos (moédulos) ministrados
em um curso de introdugéo a programacéio ofertado para turmas de
ciéncias exatas e engenharia presenciais de uma institui¢do publica
de ensino superior. Em termos de nimero, foram analisados 1.068
codigos desenvolvidos por 81 alunos.
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1 INTRODUCAO

Existe uma demanda crescente por profissionais de computacio
para impulsionar a inovagéo e o progresso econdmico [17, 33]. Es-
forcos para melhorar o ensino de programacéo estdo em andamento
[8, 11, 14, 16, 19, 20, 25, 26, 28, 29, 32, 39, 43], e professores da area
sdo desafiados em cursos introdutérios de programacao a ajudar
os alunos a desenvolverem o pensamento computacional e a ha-
bilidade de resolver problemas por meio de solucdes algoritmicas
[14, 19, 21, 27, 31, 35, 41, 43]. Identificar e abordar os equivocos de
compreensdo dos alunos é uma parte fundamental da competén-
cia de um professor de programacio [1, 7, 14-16, 42]. No entanto,
pesquisas relevantes sobre esse topico néo sdo tio desenvolvidas
no campo do ensino de ciéncia da computa¢do como no ensino de
matematica e outras ciéncias [30, 31].

E crescente o interesse de pesquisadores em usar colecdes de da-
dos de programacéo para entender como os alunos aprendem, quais
as dificuldades que enfrentam e o que é possivel fazer para melho-
rar o ensino da ciéncia da computacéo [6, 13, 18, 20, 22, 24, 25, 27—
29, 32, 43]. Esse crescimento esta ocorrendo ao mesmo tempo em
que aumenta o campo de estudos com o uso de analise dirigida a
dados [3, 22, 26, 32]. No entanto, a maioria dos estudos examinaram
principalmente a saida do cédigo, e deixaram de investigar o com-
portamento do aluno no ambiente e o cédigo em si [5, 10, 22, 24].
E possivel que, ao ignorar esses fatores, esteja-se perdendo uma
grande quantidade de informagdes tteis [3, 27, 34].

Os alunos de disciplinas introdutérias de programacao exibem
varios entendimentos erréneos de conceitos e outras dificuldades
nos conhecimentos sintatico, conceitual e estratégico [18, 27, 38].
Tais dificuldades experimentadas pelos alunos estao relacionadas
a muitos fatores, incluindo falta de familiaridade com a sintaxe,
linguagem natural, conhecimento matematico, modelos mentais
imprecisos, falta de estratégias, ambientes de programacéo e co-
nhecimento e instrucéo dos professores [27, 35]. Nos trabalhos de
pesquisa em educacgdo escritos em lingua inglesa, esses erros de
compreensio sdo chamados de misconceptions [30, 31, 38]. Entre-
tanto, diante da falta de um termo preciso para traducéo, optou-se
por manter o termo em inglés no presente artigo.

Perceba que esses erros nem sempre sio nitidamente identifi-
caveis e podem ser cometidos por varios motivos, como falta de
atencéo, falta de preparo técnico do aluno, falta de conhecimento
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da linguagem, falta de engajamento, etc. Por exemplo, se o aluno es-
quecer a indentagdo em comandos aninhados na linguagem Python,
é possivel que seja um caso de falta de atencdo. No entanto, esse
mesmo erro de indentagdo pode acontecer porque o aluno ndo
sabe indentar o c6digo, ou seja, um erro por falta de conhecimento
técnico do linguagem. Esses dois exemplos ndo podem ser caracte-
rizados como “erros de compreensdo”, que seria uma tradu¢do mais
fiel ao termo misconceptions.

Embora nomes diferentes sejam usados para representar as di-
ficuldades dos alunos em aprender a programar, ha um consenso
geral de que é importante ajudar os alunos a desenvolver sua com-
preensdo conceitual e superar desafios [4, 14, 15, 23, 27, 28, 30, 35].
Para isso, é vital para o ensino das disciplinas introdutérias de
programacao saber quais sdo os misconceptions comuns [1, 14-16]
para dar suporte aos professores, ja que com essa informagdo os
docentes podem adaptar sua metodologia com aulas que possam
potencialmente minimizar a ocorréncia desses erros de compreen-
sdo, atuando assim de forma preventiva. Além disso, uma analise
dos erros comuns pode propiciar uma intervencao precoce manual
ou automatica, aplicando-se abordagens e ferramentas instrucio-
nais eficazes para dirimir potenciais dificuldades enfrentadas pelos
alunos [22, 23, 35, 36, 40]. Diante dos potenciais beneficios, em um
estudo recente, Qian et al. [30] apontam que existe uma escassez
de instrumentos de medicdo concretos e estudos empiricos que
mapeiem e avaliem misconceptions comuns.

Nesse sentido, o presente trabalho apresenta um mapeamento e
uma analise dos misconceptions comuns cometidos por estudantes
e sua associagdo aos assuntos ministrados em um curso de intro-
ducdo a programacao. Os misconceptions foram cometidos quando
alunos desenvolviam solugdes para problemas de programacédo nos
exames de avaliacdo da disciplina Introducdo a Programacéio de
Computadores (IPC), ofertada para cursos presenciais de graduagéo
da Universidade Federal do Amazonas. Para isso, foram analisados
codigos, utilizados em avalia¢des, que foram submetidos a corregio
automatica de um juiz online. Para guiar a analise, foram levantadas
as seguintes questdes de pesquisa:

e Q1: Quais e quantos misconceptions estdo sendo cometidos
em cada mddulo da disciplina?

e Q2: Existe alguma relacio entre os misconceptions e o enun-
ciado da questdo?

O restante deste trabalho esta organizado como segue. A Secio 2
apresenta os trabalhos relacionados. Em seguida, descreve-se o
ambiente educacional na Secio 3. A Secéo 4 descreve a metodologia
aplicada para analisar os exercicios de codificagio e identificar os
misconceptions. Os resultados iniciais sdo descritos na Se¢éo 5 e as
conclusdes e perspectivas futuras do trabalho sio apresentados na
Secdo 6.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

Um dos pontos primordiais para a capacitacio de professores é
o desenvolvimento do Conhecimento do Contetido Pedagogico'
(CCP) [30]. O CCP é o conhecimento necessario para fazer com
que um dado assunto seja compreensivel para os alunos [37]. Carl-
sen [2] explica que um dos componentes essenciais do CCP é o

1Em inglés, Pedagogical Content Knowledge (PDK) [37]
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entendimento dos misconceptions no processo de aprendizagem dos
estudantes.

Qian and Lehman [31] realizaram uma revisdo da literatura rela-
cionada aos tipos de misconceptions que os alunos de disciplinas de
programacio enfrentam. Os autores destacaram 8 fatores que contri-
buem significativamente para a ocorréncia de misconceptions: falta
de familiaridade com a sintaxe, linguagem natural, conhecimento
matematico, modelos mentais imprecisos, falta de estratégias, ambi-
entes de programacio e conhecimento e instrugéo dos professores.
Em uma extensio do trabalho anterior [31], Qian et al. [30] explicam
que existe um entendimento limitado sobre o conhecimento que os
professores deveriam ter a respeito dos misconceptions mais comuns
que os estudantes enfrentam. Ademais, Qian et al. [30] apontam
que apesar de j existirem trabalhos sobre misconceptions na area de
pesquisa de educacido em computacéo, existe também uma escassez
de instrumentos de medic¢do concretos e estudos empiricos que
mapeiem e avaliem misconceptions comuns.

O trabalho de Ettles et al. [9] apresenta uma analise dos erros de
logica comuns cometidos por alunos de introducéo a programacéo.
Os erros eram detectados quando o cddigo retornava uma saida
diferente da desejada. Para tanto, analisou-se em qual caso de teste
o codigo falhou a fim de ter um direcionamento de onde poderia
estar o erro para entdo classifica-lo. Assim, ocorreu uma analise ma-
nual das saidas dos codigos com base em um vetor de casos de teste
gerado pelo desenvolvedor. Como resultado, os autores listaram os
erros de légica mais comuns como ponto de partida para projetar
intervencdes de ensino especificas para resolvé-los. Além disso,
Wiegand et al. [40] propuseram um algoritmo para identificar os
conceitos de programacéao informativamente faceis/dificeis dentre
os topicos de disciplinas introdutérias a programacéo e apresenta-
ram os resultados em uma tabela dividida em 12 topicos diferentes
que sdo comumente cobertos em um curso introdutério de progra-
macdo tipico.

Ja Gama et al. [12] apresentam um extenso estudo sobre mis-
conceptions cometidos por alunos de introducéo a programacéo em
Python. Eles elaboraram um inventario com 28 hipoteses de possi-
veis misconceptions, agrupados em categorias. Por fim, os autores
revelam que mais estudos sobre analises de misconceptions precisam
ser conduzidos em outros cenarios educacionais para que haja um
avanco nesse campo de pesquisa.

Diante disso, este estudo tem como principal contribuicéo a rea-
lizagdo de um estudo empirico de misconceptions que é realizado
através de uma analise holistica dos cddigos submetidos por alunos
em avaliagOes parciais ao longo de um curso de introdugéo a pro-
gramacao. Dessa forma, esse trabalho atende a uma chamada da
literatura de educagdo em computacéo por trabalhos que mapeiem
e analisem misconceptions comuns com o intuito de aprimorar o
ensino de programacio através da capacitacdo dos professores com
um dos componentes essenciais do CCP que é o entendimento das
misconceptions no processo de aprendizagem dos alunos. Para tanto,
optou-se por realizar uma extensdo do trabalho de Gama et al. em
razdo da similaridade do cenario educacional do trabalho deles com
0 1N08S0.
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3 CONTEXTUALIZACAO

O presente trabalho foi desenvolvido a partir da analise dos mis-
conceptions cometidos por alunos de Introducao a Programacéo de
Computadores (IPC) da Universidade Federal do Amazonas. Nessa
universidade, a ementa da disciplina de IPC é dividida em 07 topicos
ou mddulos, com os seguintes contetidos:

M1: variaveis e programacao sequencial

M2: estruturas condicionais

M3: estruturas condicionais aninhadas

M4: repeticao por condigao

M5: vetores e strings

Meé6: repeticdo por contagem

M?7: matrizes

Cada moddulo esta associado a uma lista de exercicios e a uma
avaliacdo parcial. Nas listas de exercicios, os estudantes podem
resolver questdes de escrita de codigo em qualquer local e horario,
dentro do prazo de duas semanas, em geral. Também séo liberados
para consultar colegas, o tutor de sua turma ou a bibliografia. Ja as
avaliacOes sdo realizadas em sala de aula (laboratério de informé-
tica), sem consulta e com tempo maximo de duracdo de uma hora
(turmas maiores que a capacidade da sala) ou de duas horas (turmas
até a capacidade do espaco). Cada avaliagdo pode conter duas ou
trés questdes, variando de acordo com o tamanho da turma.
Todos os trabalhos desenvolvidos na disciplina (listas e avali-

acoes) sdo realizados, entregues e corrigidos pelo juiz online Co-
deBench 2, que é um ambiente de corregio automatica de cédigos
desenvolvido por pesquisadores da Universidade. Esse ambiente
é utilizado por todas as turmas de IPC da institui¢do, por isso, foi
utilizado como uma plataforma para a analise das submissdes das
avaliacdes dos alunos. Dessa forma, o sistema guarda todas as in-
teracOes do usuario com o sistema: comandos de teclado, cliques,
cddigos submetidos, entre outras.

4 METODOLOGIA

A metodologia apresentada a seguir foi utilizada para realizar a
analise empirica dos codigos e identificagdo dos misconceptions
relativos as 7 avaliacdes parciais, codificados em Python, dos alunos
de duas turmas de IPC.

4.1 Coleta de dados

Optou-se por avaliar apenas duas turmas: a primeira é do primeiro
semestre de 2018 (turma 2018/1) do curso de Engenharia Mecéanica,
com 39 alunos que concluiram a disciplina; e a segunda turma acon-
teceu no primeiro semestre de 2019 (turma 2019/1) do curso de
Engenharia de Materiais, com 42 alunos concludentes. A escolha
dessas duas turmas foi baseada no fato de que o primeiro semestre
de 2019 obteve a menor taxa de aprovagio (cerca de 30%) na disci-
plina de uma série histérica de 20 semestres, ou seja, em 10 anos.
Desta forma, foram consideradas uma turma com uma alta taxa de
reprovacio e outra com desempenho melhor.

Os dados foram coletados a partir dos codigos submetidos pelos
alunos no juiz online nas questdes das avaliacGes parciais de IPC.
Na correcéo, o juiz online testava o cddigo com 3 casos de teste.
Foram feitas 7 avaliacdes parciais que foram aplicadas nas 2 turmas.

Zhttp://http://codebench.icomp.ufam.edu.br/
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No entanto, na turma 2018/1 cada avaliacdo continha 3 questdes, ja
na turma 2019/1 os trés primeiros trabalhos continham 2 questdes e
o restante 3. Assim, obtivemos o total de 3.159 cddigos para realizar
a analise.

O foco da disciplina de IPC e deste trabalho é em alunos de cursos
de graduacdo que ndo sdo da area de Computagido. Como alguns
alunos do Instituto de Computacio da Universidade solicitam IPC
como disciplina optativa e existem alunos matriculados que nunca
utilizaram o sistema, foi necessario filtra-los. Desta forma, para
que os codigos de um aluno fossem analisados, esse deveria estar
matriculado em um curso que nao fosse do Instituto de Computacéo
e ter feito no minimo uma avalia¢do parcial, ainda que tenha obtido
nota zero. Por fim, ap6s todos os filtros, a turma 2018/1 contabilizou
819 codigos e a 2019/1, 756 codigos.

4.2 Categorizacao de codigo

A analise de cada cddigo foi realizada por meio de leitura e inter-
pretagdo, podendo ser dividida em duas partes:

(1) identificacao do erro
(2) categorizagéo do erro

A primeira parte consistiu em verificar se o aluno acertou ou
errou a questdo. Caso o aluno tenha errado, foi verificado em qual
caso de teste o codigo falhou. Caso tenha retornado um erro sinta-
tico, esse foi relacionado a algum misconception, caso contrario foi
realizada a leitura do codigo e interpretacéo do erro para relacionar
a um misconception. A segunda parte da analise foi a categorizacgdo
do erro, em que procurou-se relacionar os misconceptions encon-
trados nos coédigos com as categorias apresentadas, conforme sera
apresentado na préxima subse¢do. Em alguns casos, os erros nao
eram compativeis com nenhum dos listados, por isso, para obter
um resultado mais abrangente optou-se por criar uma categoria
adicional detalhada na préxima secéo.

4.3 Relacio Estendida de Misconceptions

Conforme mencionado na se¢do 2, Gama et al. [12] relacionam
uma lista de misconceptions cometidos por alunos na linguagem
Python. Ja que o escopo deste trabalho é semelhante, optou-se por
utilizar uma adaptacdo desta relacdo. A ementa de IPC adotada na
Universidade onde este estudo foi conduzido nao abrange todos
os assuntos abordados por Gama et al. [12], como por exemplo
recursdo. Por isso, foi necessario primeiramente realizar um recorte
da relacéo inicial de misconceptions.

Apos isso, observou-se que nio foi possivel categorizar alguns
misconceptions com base na relacio obtida por [12]. Dessa forma,
surgiu a necessidade de criar uma categoria chamada de Adicional,
representada pela letra A. Essa categoria adicional atua como uma
extensdo do recorte realizado neste estudo. A seguir, as categorias
que restaram ap0s a extenséo do recorte e a Tabela 1 contém uma
breve descricio de cada misconception individualmente:

e PA: Parametro de funcdes e escopo

e PB: Variaveis, identificadores e escopo

e PD: Iteracao

e PH: Uso e implementacio de classe e objetos
e X: Especificos do Python

e A: Adicional
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Tabela 1: Descricao dos misconceptions identificados por Gama et al. [12]

ID Descricao

PA.3  Supde-se que os parametros de funcdo possam ser acessados em qualquer lugar do programa, independentemente do escopo

PB.1  Atribuicdo fora do escopo, considerando ou classificando variaveis locais como se fossem variaveis globais

PD.7 O lago for é declarado sem uma instincia de intervalo (por exemplo, iterando sobre elementos de uma lista), mas contém

" codigo que usa o iterador como um subscrito em notagio de colchete
PH.1 Tentativa de chamar um método existente de uma classe diferente daquela em que é implementado
PLL4 Um atributo de uma determinada classe (e, portanto, nio incorporada) é chamado, sem ter sido importado anteriormente ou
" sem ser chamado de uma classe ou instancia da mesma

PH.5 Tentativa de definir um valor para o identificador de um método

X.1 O lago for é considerado uma fungéo, e a variavel de iteragio deveria ser considerada local para o escopo da suposta funcéo

X2 O lago for é chamado para um objeto range, mas o lago foi construido como se tivesse definido sobre os membros de um
’ iterable, como uma lista

X.4  Tentativa de invocar um método que retorna uma nova instincia de uma classe a qual néo foi definida

X.5  Tentativa de chamar um método que retorna uma nova instincia desta classe e néo atribuir essa instancia a uma variavel

X6 O lago for é chamado para iterar sobre membros de um iterable, como uma lista, mas o cédigo do lago é construido como se
' fossem definidos em um objeto range

X7 O método é chamado sem ser importado ou, sem ter referenciando um médulo com ponto de notacéo se o proprio médulo foi
' importado

X.9 Tentativa de atribuir um valor a um método, em vez de passar esse valor como parametro

X.8  Tentativa de alterar o objeto str pelo indice

X.10  Uso incorreto da notagédo de particdo

X.11 Tentativa de chamar lago for ou while e ndo colocar um objeto de iteragio

X.12  Tentar concatenar objetos str sem usar o operador +

X.13 Agindo no pressuposto de que um valor de retorno atribuido anteriormente de uma funcéo sera automaticamente atualizada
' quando os parametros fornecidos para a fun¢io sdo alteradas

X 14 Comparando dois objetos referenciados por suas referéncias quando compara métodos que néo foram definidos para essa

classe

Al Néo utilizar corretamente operadores relacionais (>=, <=, != e ==), afetando a condi¢io ou resultando erro de sintaxe

A2 Utilizar os operadores légicos and e or incorretamente, afetando a condigéo ou resultando erro de sintaxe

A3 Utilizar indentacgéo errada que afeta o escopo de funcoes

A4 Néo utilizar os operadores (**, %, +=) corretamente, afetando a légica da equagdo matematica

A.5  Nao declarar ou utilizar incorretamente variaveis (utilizacio de variavel ndo declarada ou nio utilizacdo das declaradas)

A.6  Nao utilizar/fechar parénteses, chaves, aspas, virgula, pontuacdo depois de funcoes

A.7  Utilizar input incompativel com o tipo de entrada solicitada pelo problema

A.8  Usar os comandos else ou elif sem um if anterior correspondente

Os novos misconceptions foram adicionados de acordo com a

e um acerto é caracterizado quando o cddigo passa sem erros

necessidade. Ou seja, se um erro novo foi encontrado, um novo mis-
conception foi criado para aquele contexto. Os Adicionais englobam
erros sintaticos e légicos considerados simples, como por exemplo
utilizar else e elif sem um if antes. A criacdo destes misconcep-
tions foi importante, pois, nas se¢des seguintes, é demonstrado o
quanto os erros adicionais impactaram nos resultados.

5 RESULTADOS

Nesta secdo sdo apresentados os misconceptions das questdes de
cada aluno, dispostos em uma tabela (Tabela 2) e posteriormente
agrupados para uma andlise quantitativa (Figura 2).

5.1 Caracterizacio da Analise

Neste trabalho, consideramos as seguintes defini¢ées de acerto e
desisténcia:

pelos casos de teste cadastrados para uma dada questédo no
juiz online.

¢ uma desisténcia ocorre quando se observa um dos seguintes
casos:

— 0 cbdigo ndo passou nos casos de teste e também néo
foram identificadas ocorréncias de misconceptions.

- o codigo esta incompleto, indicando que o estudante néo
terminou de conceber a resolugéo da questao. A Figura 1
exibe um exemplo deste segundo caso de desisténcia. Note
que o estudante s6 digitou uma linha de cédigo.

Dessa forma, reuniu-se as questdes de cada aluno, seus acertos,
desisténcias e misconceptions cometidos. A partir dessas informa-
¢Oes, foram extraidas duas listas: uma com os diferentes miscon-
ceptions ocorridos por moédulo e outra com os misconceptions mais
cometidos por questdo.
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Apartamento de Robertina

Robertina quer investir um valor inicial de R§ 1.500,00 de sua poupanga para comprar seu apartamento. Para isso, investiu seu
capital inicial durante 36 meses (t) a juros compostes. Nessas condicBes, escreva um programa que leia a taxa de jures aplicada
no valor inicialmente investido pela Robertina.

Qf =Qo=(1+)*

Como resultado calcule o valor final, use a férmula de juros compostos:

1 vl = 1500 Cédigo do Aluno
1° Caso de Teste
2° Caso de Teste
3° Caso de Teste

Informagdes

Figura 1: Exemplo de codigo em que houve desisténcia do
aluno

Tabela 2: Diferentes misconceptions por médulo e por ano.

2018 2019

Méd. #  Misconceptions #  Misconceptions
A4,A5 A6 AT,

M1 3 A3,A4, A5 9 X.5,X.7,X.9,PH.5,
PH.4

Al1,A3 A5 A4, Al1,A3, A4 A5,
M2 > A6 6 A6, A7
M3 . Al1,A3 A5 A, 8 Al1,A2 A3 A4,

X.5,X.12,X.14 AS5,A6,A7, A8

A1,A2, A3 A4, Al1,A2, A3 A4,
M4 10 A.5,A7,PA3,PB1, 10 A5 ,A6,AT7 A8,
X.11,X.13 X.11,X.13

Al1,A3,A4, A5, Al,A2 A3 A4,
M5 12 PD.7,PH.1,X.1,X.8, 10 A5, A6, A7 X4,
X.5,X.10, X.13 X.10, X.11

A1,A3, A4 A5,
Al1,A3,A4 A5, A6,A7, A8, PB.1,
M6 11 PD.7,PH4,X.1,X.2, 17 PD.7,PH4,X.1,X.2,
X.6,X.11,X.14 X.4,X.10, X.11,
X.13,X.14

A1,A2 A4 A5, A5, A6,A7,X2,
M7 10 A.6,PH4,X5,X.10, 9 X4, X.6 X7, X.10,
X.11,X.14 X.11

5.2 Quais e quantos misconceptions foram
cometidos em cada modulo da disciplina?

Ao realizar o agrupamento dos resultados em relacéo a cada avali-
acdo parcial individual dos estudantes, obteve-se a quantidade de
misconceptions cometidos em cada médulo, apresentada na Tabela 2.

Na primeira coluna tem-se os médulos da disciplina, na segunda
tem-se a quantidade de misconceptions diferentes que ocorreram em
2018. Pode-se observar que a avaliagio parcial 5, no médulo Vetores
e Strings, obteve uma ocorréncia de 12 misconceptions diferentes.
Na coluna “Misconceptions cometidos em 2018”, é apresentada a
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lista com a identificacéo de cada misconception ocorrido. Nas duas
proximas colunas, tem-se os dados das duas colunas anteriores, mas
para a turma de 2019.

No grafico da Figura 2 é possivel verificar que, em 2019, houve
uma ocorréncia maior de diferentes misconceptions. O maior valor
foi de 17 misconceptions no mddulo 6, enquanto, em 20138, foi de 12
no médulo 5.

B Misconceptions Diferentes 2018/1 [l Misconceptions Diferentes 2019/1

20

Qcorréncia

Programa  I-Then-Else Elif + Loop por Vetores e Loop por Matrizes
Sequencial Alinhada condicio Strings contagem
Médulos

Figura 2: Grafico de ocorréncia de diferentes misconceptions
das turmas 2018/1 e 2019/1

O préximo passo foi observar as categorias dos misconceptions
ocorridos, de forma a visualizar melhor em quais conceitos os alu-
nos cometeram um misconception. A Tabela 3 contém uma relacdo
dessas categorias com base nos dados da Tabela 2.

Com isso, observou-se que a categoria Adicionais (A) se destaca
por aparecer em todos os mddulos, seguida da categoria de Espe-
cificos do Python (X) aparecendo em 5 médulos de cada turma. A
partir dessa informagéo, pode-se ter uma noc¢éo maior das dificul-
dades que os alunos podem estar passando em um determinado
conceito/assunto.

A Tabela 4 trata da incidéncia de um determinado misconception
em um modulo. Os dados representam uma incidéncia maior que
um no formato N (M), onde N é a quantidade de ocorréncias de um
misconception M.

Pode-se interpretar que, por exemplo, na primeira avaliagdo
parcial, sobre estrutura sequencial, na turma de 2018, tem-se 2 ocor-
réncias do misconception A.5 relacionadas a utilizacdo de variaveis,
enquanto na turma de 2019, no mesmo moédulo, foram 9 ocorréncias
do mesmo misconception.

5.3 Existe alguma relacio entre os
misconceptions e o enunciado da questao?

Inicialmente, buscou-se saber qual o médulo com maior quantidade
de misconceptions diferentes na turma de 2019, a turma com maior
taxa de reprovacdo. Assim, pode-se dizer que em uma questéo
ocorreu uma quantidade X de misconceptions diferentes. Nesse caso,
de acordo com os dados analisados, 0 mddulo com o maior nimero
de misconFceptions diferentes foi o relacionado a laco de contagem,
na avaliagdo parcial 6.

Com essa informacdo em maos, analisou-se o enunciado das ques-
tdes desse modulo para comparar com os enunciados do médulo
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Tabela 3: Categorias dos misconceptions por médulo.

Categorias dos misconceptions

Araujo et al.

Tabela 4: Relacao de incidéncia de misconceptions por mo-
dulo

Méd. 2018 2019 Misconceptions
Adicionais, Especificos do Méd. 2018 2019
M1 Adicionais Python, Implementagéo de M1 2(A5) 9(A.5), 9(A.4), 4(A.7),
Classes e Objetos ’ 3(A.6), 3(X.7), 2(X.9)
M2 Adicionais Adicionais M2 4(A4), 3(A3) 15(A.5), 9(A.1), 8(A.6),
. - 8(A.4), 2(A.3), 2(A.7)
M3 Adicionais, Especificos do Adicionais
Python 16(A.1), 7(A.5), 6(A.6),
Adicionais, Especificos do M3 4(A.1), 3(A.3), 2(A.5) 5(A.2), 4(A.3), 3(A.4),
P N 3(A.8), 2(A.7)
ython, Uso de Funcdes Adicionais, Especificos do
M4 com Parametro e Escopo, Pvthon » 5P 8(A.3), 7(A.5), 6(X.11), 16(A.5), 12(A.4), 9(X.11),
Variaveis, Identificadores e y M4 6(A.1), 4(A.4), 3(X.13), 7(A.3), 6(A.1), 4(A.6),
Escopo 3(PA.3), 3(A.2) 3(A.8), 3(X.13), 2(A.2)
Adicionais, Especificos do 4(X.10), 3(A.5), 3(A.4), 15(A.5), 11(A.4), 5(A.6),
M5 Python, Iteracdes - Lagos,  Adicionais, Especificos do M5 3(A.3), 3(A.1), 2(X.8), 5(A.7), 4(A.1), 3(X.10),
Implementacéo de Classes Python 2(X.5) 3(A.3), 2(X.11)
e Objetos
— ; 8(A.5), 4(A.1), 4(PD.7), 13(A.5), 5(A.4), 4(A.6),
Adicionais, Especificos do M6 2(X.6), 2(A4). 3(A3) 2(X.11), 2(X.10), 2(A.7),
Adicionais, Iteracdes - Python, Variaveis, o T T 2(X.4), 2(A.1)
Lacos, Especificos do Identificadores e Escopo,
7(X.10), 3(X.11), 2(A.6),
Mé Python, Implementacio de  Iterac¢des - Lagos, M7 (X.10), 3(X11), 2(A.6) 7(A.5), 3(X.7), 2(X.11)

Classes e Objetos

Implementacéo de Classes

e Objetos

Adicionais, Especificos do
M7 Python, Implementacio de
Classes e Objetos

Adicionais, Especificos do
Python

correspondente, mas da turma de 2018/1. Ainda que as questdes se-
lecionadas variem de ano para ano e de aluno para aluno, o assunto
mantém-se 0 mesmo, por isso, foi escolhido um aluno aleatério de
cada ano que os enunciados das questdes fossem analisados.
Abaixo, sdo apresentadas as primeiras questdes das avaliacdes
parciais do moédulo 6 das turmas de 2018 e 2019 (Figuras 3 a 4):

Turmas com grupos de cinco alunos

Objetivo: Contar e listar as turmas com grupos de cinco alunos.

Uma escola armazena em um vetor a quantidade de alunos matriculados em cada uma de suas turmas.
Escreva um programa que leia o vetor descrito.

Como saida, determine:
1. Quantas turmas tém a possibilidade de dividir seus alunos um nimero exato de grupos de cinco alunos.
2. Um vetor contendo o valor dos indices do vetor de entrada correspondentes a essas turmas.

Figura 3: Questao 1 - Avaliaciao 6 na turma 2019/1

Ao realizar uma leitura atenta das questdes, percebe-se que todas
seguem o mesmo padrdo quanto ao formato, definindo um obje-
tivo, o dado que sera fornecido como entrada e saida do programa.
Caso os enunciados nédo apresentassem semelhanca, nesta analise
surgiriam outras problematicas para investigar, como por exemplo,
de qual forma a divergéncia dos enunciados interferem na anéalise
dos misconceptions. Uma vez que os enunciados mantém o mesmo

2(X.5), 2(A.1), 2(A.5)

Saques de valores altos
Objetivo: Contar e listar os saques acima de um limite.

Em um caixa eletrénico, os valores dos saques efetuados pelos clientes sdo armazenados em um vetor. Por seguranca, saques
com valores altos s&o monitorados

Escreva um programa que leia o vetor descrito. Como saida, determine:
1. Quantos saques foram efetuados em um valor maior ou igual a R$ 2000.
2. Um vetor contendo o valor dos indices do vetor de entrada correspondentes aos saques acima do limite.

Figura 4: Questio 1 - Avaliacido 6 na turma 2018/1

padrao, foi possivel comparar os diferentes misconceptions obtidos
no modulo 6 para a turma de 2018 e 2019, apresentado nas Figuras 5
e 6.

A diferenca entre os semestres analisados é em relacdo a quan-
tidade de misconceptions diferentes, onde em 2019 tem-se 24 e em
2018, 18. Em 2019, ocorreram além dos misconceptions cometidos
em 2018, os seguintes: A.7, A.8, PB.1, X.4, X.10 e X.13. Além disso,
ndo ocorreu a categoria Variaveis, identificadores e escopo em 2018
e a categoria Adicional expressou ocorréncia maior na turma de
2019.

6 CONCLUSAO

Apos realizar a analise do agrupamento dos misconceptions em
relagdo ao médulo em que cada avaliacdo parcial é aplicada e com
base na questao de cada trabalho, é possivel concluir que:

A turma de 2018 teve mais dificuldade na avaliacédo parcial 5,
o modulo de vetores e strings, apresentando misconceptions das
categorias: adicionais, especificos do Python, itera¢oes - lacos, im-
plementacéo de classes e objetos. Neste modulo, o misconception
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@ Especificos do Python [l lteragbes-Lacos [ Implementacdo de Classes e Objetos [l Adicionais
8

Questdo 1 Questdo 2 Questdo 3

Figura 5: Categorias de misconceptions cometidos em cada
questao na avaliacao parcial 6 - 2018/1

W Especificos do Python [ lteracbes - Lacos Identificadores e Escopo
B Implementacio de Classes e Objetos [ Adicionais

Questdo 1 Questéo 2 Questdo 3

Figura 6: Categorias de misconceptions cometidos em cada
questio na avaliacao parcial 6 - 2019/1

que teve maior ocorréncia foi o X.10, e de todos os médulos os
misconceptions que mais ocorreram foram A.3 e A.5, cada um com
8 ocorréncias nos médulos 4 e 6.

Ja a turma de 2019 teve maior dificuldade na avaliagéo parcial no
modulo laco por contagem, apresentando misconceptions das cate-
gorias: adicionais, especificos do Python, variaveis, identificadores e
escopo, iteragdes - lagos, implementacéo de classes e objetos. Neste,
o misconception mais cometido foi o A.5, e de todos os médulos os
misconceptions que mais ocorreram foram A.1 e A.5, cada um com
16 ocorréncias nos moédulos 3 e 4.

Inicialmente buscou-se saber qual o médulo com maior quan-
tidade de misconceptions diferentes na turma de 2019, a que teve
maior taxa de reprovacéo, nao importando a quantidade total de
ocorréncias mas a variagdo de tipos de erros. De acordo com os
dados analisados 0 médulo com mais misconceptions diferentes foi
o laco por contagem, na avaliagio parcial 6.

Além disso, percebeu-se que mesmo apds o recorte da relagdo de
misconceptions proposta por Gama et al. [12], nem todos foram utili-
zados, ou identificados. A Tabela 5 apresenta um comparativo entre
os misconceptions encontrados e os que foram dispostos para reali-
zar a identificagdo. Além disso, houve a adi¢io de 8 misconceptions
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Tabela 5: Relacao de misconceptions do recorte e lista dos
identificados durante a analise

Misconceptions Cometidos

PA3 PA3
PB.1 PB.1
PD.7 PD.7
PH.1 PH.1
PH.4 PH.4
PH.5 PH.5
X1 X1
X.2 X.2
X.4 X.5
X.5 X.6
X.6 X7
X.7 X.9
X.8 X.10
X.9 X.11
X.10 X.12
X.11 X.13
X.12 X.14
X.13 -
X.14 —

categorizados como Adicionais, ndo apresentados na Tabela 5. Com
isso, foi possivel obter uma lista de 25 misconceptions utilizados
como base para analise dos codigos dos alunos.

Com a apresentacao dos resultados, foi perceptivel a grande in-
cidéncia da categoria Adicional deixando os resultados mais abran-
gentes em relacéo ao tipo de erro que o aluno esta cometendo.

Em relagéo ao enunciado das questdes, ndo foi possivel chegar a
um parecer conclusivo por analisar-se apenas um inico médulo e a
avaliacdo parcial de apenas um aluno de cada turma. Mas ainda as-
sim, pode-se obter a relagéo de misconceptions que foram cometidos
em 2019 que néo foram em 2018:

A.7 Tipo do comando input incompativel com o tipo de en-
trada solicitada pelo problema;

A.8 Usar os comandos else ou elif sem um if anterior corres-
pondente.

PB.1 Atribuicio fora do escopo, considerando ou classificando
variaveis locais como se fossem variaveis globais;

X.4 Tentativa de invocar um método que retorna uma nova
instancia de uma classe a qual néo foi definida;

X.10 Uso incorreto da notacdo de particdo de vetores;

X.13 Agindo no pressuposto de que um valor de retorno atri-
buido anteriormente de uma funcéo sera automaticamente
atualizado quando os parametros fornecidos para a funcédo
sdo alterados.

Dessa forma, com esta analise é possivel realizar uma observa-
cdo geral de quais assuntos os alunos de matérias introdutérias a
programacéo de computadores tém mais dificuldade e que tipos de
erros eles estdo cometendo devido a essa dificuldade.
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