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Abstract. Learning CS1 is challenging as it requires focus and practice. Studies
show that classroom distractions and personality traits affect performance, but
research on their impact on introductory programming is limited. This paper
used a questionnaire and statistical analyses to identify common distractions
and their correlation with the Big Five personality traits. The results revealed
that fatigue and ambient temperature are the main distractions, with moderate
correlations between personality traits and specific distractions.

Resumo. Aprender CS1 é desafiador, pois exige foco e prática. Estudos mos-
tram que distrações em sala de aula e traços de personalidade afetam o de-
sempenho, mas a pesquisa sobre seu impacto em programação introdutória é
limitada. Este artigo utilizou um questionário e análises estatı́sticas para iden-
tificar distrações comuns e sua correlação com os traços de personalidade do
modelo Big Five. Os resultados revelaram que a fadiga e a temperatura ambi-
ente são as principais distrações, com correlações moderadas entre os traços
de personalidade e distrações especı́ficas.

1. Introdução
O aprendizado de programação é geralmente muito desafiador para iniciantes, envolvendo
fatores cognitivos, contextuais, pedagógicos e, principalmente, a habilidade de resolver
problemas [Cheah 2020, Medeiros et al. 2019]. A dificuldade em compreender o am-
biente de programação e as caracterı́sticas de algumas linguagens torna o processo de
aprendizado ainda mais desafiador [Piwek and Savage 2020].

Além dos fatores intrı́nsecos ao aprendizado, outros elementos, como o uso
de celulares durante as aulas — apesar de apresentarem benefı́cios em alguns casos,
conforme descrito na revisão sistemática de Wang et al. [Wang et al. 2023] — aca-
bam se configurando como uma distração negativa em um curso onde foco e prática
são essenciais, como na introdução à programação. Problemas como esses, soma-
dos a métodos de ensino ineficazes, levam muitos estudantes de cursos introdutórios
de programação a optar pelo trancamento ou até mesmo pela desistência do curso
[Medeiros et al. 2018, Omer et al. 2021].
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Distrações em sala de aula não apenas impactam o desempenho acadêmico dos
estudantes, mas também impedem que desenvolvam o foco e a atenção necessários para o
aprendizado do conteúdo. Dois dos maiores distratores em sala de aula são as notificações
e o uso de mı́dias sociais, como Instagram e WhatsApp. Estudantes que, durante a aula,
deixam o celular desligado ou guardado geralmente apresentam um desempenho superior
em relação àqueles que não o fazem [Albert et al. 2023, Liao and Wu 2022]. Além disso,
algumas distrações são causadas por ansiedade, procrastinação e pelo medo de estar per-
dendo algo — do inglês, fear of missing out —, o que pode interferir no engajamento e
no foco dos estudantes durante a aula [Wang et al. 2022, Wiwatowska et al. 2023].

Além dessas influências externas, é fundamental reconhecer que fatores internos
relacionados aos traços de personalidade desempenham um papel importante na forma
como os estudantes lidam com as distrações. Traços de personalidade podem estar dire-
tamente ligados ao quão suscetı́vel um indivı́duo é às distrações diárias. Indivı́duos com
baixo autodirecionamento — a capacidade de direcionar suas próprias ações, decisões
e aprendizado de forma independente — tendem a ser mais vulneráveis às distrações
[Dinica et al. 2016]. Além disso, a estabilidade emocional está relacionada a um melhor
controle diante de distrações, enquanto traços de agradabilidade e abertura estão associ-
ados a uma maior sensibilidade a distrações, conforme o teste de personalidade Big Five
[Seddigh et al. 2016], o qual divide a personalidade humana em cinco dimensões.

O Big Five divide a personalidade humana em abertura à experiência, consci-
enciosidade, extroversão, amabilidade e neuroticismo. A abertura reflete inventividade e
curiosidade, enquanto a conscienciosidade mede organização e responsabilidade. A extro-
versão refere-se à sociabilidade, enquanto a amabilidade significa empatia e cooperação.
O neuroticismo avalia a estabilidade emocional, com valores mais altos indicando an-
siedade e variações de humor. Essas caracterı́sticas influenciam o comportamento e as
interações pessoais [Widiger and Crego 2019].

O entendimento das distrações, sua possı́vel correlação com a personalidade e
seus possı́veis impactos nos estudantes do curso de introdução à programação torna-se
relevante por diversos fatores, sendo o principal evitar a desistência dos alunos devido às
frustrações no aprendizado. Sendo assim, o objetivo deste estudo é analisar e compre-
ender as distrações mais comuns presentes em um curso de introdução à programação e
sua possı́vel correlação com os traços de personalidade do modelo Big Five. Busca-se
fornecer informações relevantes para professores e alunos, visando auxiliá-los na criação
de estratégias para mitigar os possı́veis problemas causados por essas distrações. Para
isso, o trabalho busca responder às seguintes Questões de Pesquisa (QP):

• QP.1: Quais são as principais distrações enfrentadas por estudantes de introdução
à programação?

• QP.2: Existe correlação entre as distrações enfrentadas por estudantes de
introdução à programação e seus traços de personalidade?

2. Trabalhos Relacionados

Nesta seção, serão apresentados e discutidos trabalhos relacionados ao tema desta pes-
quisa, visando fornecer subsı́dios para a comparação com os dados obtidos a partir do
questionário e das análises estatı́sticas.
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2.1. Trabalhos no contexto de distrações

Um estudo analisou o impacto das distrações no desempenho acadêmico de estudantes
de engenharia, onde a tecnologia é onipresente. Dados de laboratório mostraram que
distrações digitais afetaram significativamente o rendimento. O estudo sugere que educa-
dores desenvolvam estratégias para mitigar esse problema, promovendo conscientização
e autocontrole nos alunos [Pérez-Juárez et al. 2023].

Um estudo em Israel analisou o impacto das distrações causadas por celulares no
desempenho de estudantes, focando em mensagens de texto como fator de interrupção.
Alunos com TDAH foram os mais afetados, mas tiveram desempenho superior à média
ao desligar o celular. No geral, a maioria dos estudantes que mantiveram os dispositivos
desligados apresentaram melhor rendimento [Albert et al. 2023].

Anderson et al. (2022) investigaram os desafios de manter estudantes de Ciência
da Computação engajados durante a pandemia. Por meio de diários e discussões em
grupo, analisaram fatores que influenciam a atenção e distrações, como abordagem da
aula, duração, comportamento do aluno, humor do professor e ambiente. As descobertas
resultaram em recomendações para práticas de ensino mais interativas e condutas que
promovam autoconsciência e autodisciplina.

2.2. Trabalhos no contexto de personalidade

Um estudo australiano de 2024 analisou o impacto da personalidade na satisfação, enga-
jamento e adesão às plataformas de e-learning, usando o modelo Big Five. Com dados
de 403 estudantes e modelagem de equações estruturais, concluiu-se que afabilidade e
conscienciosidade aumentam o engajamento, enquanto extroversão e afabilidade elevam
a satisfação. O estudo reforça a influência dos traços de personalidade nesses fatores
[Yang et al. 2024].

Brandt et al. (2021) investigaram a relação entre traços de personalidade do
modelo Big Five e o desempenho acadêmico no ensino médio, com base em testes de ma-
temática e alemão. Utilizando três amostras independentes e diversos métodos analı́ticos,
o estudo revelou que conscienciosidade, abertura e extroversão influenciam o desempenho
de diferentes formas. A autodisciplina, um aspecto da organização, destacou-se como fa-
tor crucial, evidenciando o papel dos aspectos emocionais e comportamentais no sucesso
estudantil.

No estudo [Brandt et al. 2020], os autores exploraram as associações entre os
traços de personalidade do modelo Big Five, capacidades cognitivas e o desempenho
acadêmico de uma grande amostra de alunos do nono ano do ensino médio na Alema-
nha, nas disciplinas de matemática e alemão. Os resultados mostraram que estudantes
com traços de consciência e estabilidade emocional, combinados com determinadas ca-
pacidades cognitivas, apresentaram melhor desempenho em matemática. Por outro lado,
estudantes com traços de abertura e extroversão foram associados a um desempenho su-
perior em alemão.

De forma geral, foram encontrados trabalhos relacionados; no entanto, percebeu-
se a falta de estudos mais especı́ficos no contexto de cursos de introdução à programação,
mesmo quando o foco não envolve personalidade e trata apenas de distrações. Muitos
trabalhos limitaram-se a analisar distrações ou traços de personalidade de forma isolada
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ao comparar com o desempenho acadêmico. Além disso, a maioria das pesquisas foram
realizadas em turmas de ensino superior de áreas distintas de Ciência da Computação ou
em turmas de ensino médio, deixando uma lacuna no entendimento desse fenômeno em
cursos introdutórios de programação.

3. Métodos

Esta seção apresenta a metodologia adotada para o desenvolvimento deste trabalho. A
Figura 1 ilustra os passos seguidos, desde a obtenção dos dados por meio de um ques-
tionário contendo perguntas sobre distrações e traços de personalidade, até a análise dos
dados e os resultados obtidos. Cada uma das etapas é detalhada nas subseções seguin-
tes. É importante ressaltar que a coleta de dados foi conduzida em conformidade com os
princı́pios éticos de pesquisa, respeitando a privacidade e os direitos dos participantes, e
devidamente aprovada pelo Comitê de Ética em Pesquisa com Seres Humanos1.

Figura 1. Etapas da metodologia adotada

3.1. Ferramentas de Coleta e Público-Alvo

Um questionário abrangendo questões sobre distrações e personalidade foi desenvol-
vido utilizando a plataforma Google Forms. O questionário consistiu em 11 itens so-
bre distrações, alguns com opções de múltipla escolha, e 20 itens de personalidade ex-
traı́dos do Mini-IPIP. Este instrumento, desenvolvido por [Donnellan et al. 2006], é uma
versão reduzida do Inventário Internacional de Personalidade de 50 itens, que mede os
cinco grandes fatores de personalidade. Até o momento, parece não haver uma versão
validada para o português do Brasil, apenas para o português de Portugal, conforme
[Oliveira 2019].

O questionário foi aplicado em duas turmas de introdução à programação de uma
universidade pública, resultando em um total de quarenta e seis respostas. Para facilitar o
acesso ao questionário, foi gerado um QR code, que direcionava os estudantes à primeira
página contendo o Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE), permitindo que
o lessem e decidissem se desejavam participar da pesquisa ou não.

As respostas às questões seguiram a escala Likert, de 1 a 5, onde 1 representava
“Discordo totalmente”e 5 “Concordo totalmente”. Além disso, foi incluı́da a opção “Pre-
firo não responder”, garantindo que nenhum estudante fosse obrigado a responder todas
as questões, respeitando possı́veis fatores pessoais que pudessem causar desconforto ao
responder algo que não desejassem. Antes de responderem ao questionário, toda a pes-
quisa, incluindo seus objetivos, foi explicada aos alunos por um dos autores, que também
se disponibilizou para esclarecer quaisquer dúvidas que os estudantes pudessem ter.

Após a coleta dos dados, foi gerado um arquivo CSV para facilitar a análise com
a utilização do Python e das bibliotecas Numpy e Pandas. Antes de proceder à análise

1CAAE: omitido para revisão
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estatı́stica, foi feito um pré-processamento dos dados para assegurar sua integridade. Ini-
cialmente, foi verificada a quantidade de pessoas que concordaram com o Termo de Con-
sentimento Livre e Esclarecido, mas não responderam ao questionário, os quais foram re-
movidos. Em seguida, os valores categóricos foram convertidos para valores numéricos,
conforme a escala Likert, já que o arquivo gerado pelo Google Forms armazena os valores
da forma que aparecem no questionário. Após essa transformação, foi realizada a análise
das questões respondidas como “Prefiro não responder”. Para esses casos, que foram pou-
cos, os valores ausentes foram preenchidos com a média das respostas obtidas para cada
questão, garantindo consistência nos dados para a análise estatı́stica.

Outra etapa do pré-processamento foi o cálculo do Mini-IPIP a partir das respostas
relacionadas aos traços de personalidade. O Mini-IPIP é uma versão reduzida do modelo
de traços de personalidade Big Five, dividido em cinco fatores: Extroversão, Amabilidade,
Conscienciosidade, Neuroticismo e Intelecto/Imaginação (também chamado de Abertura
à Experiência). Cada fator é composto por quatro itens, sendo dois positivamente dire-
cionados e dois negativamente direcionados. O cálculo foi realizado conforme o tipo de
item:

• Para os itens positivamente direcionados, utilizou-se o valor diretamente indicado
pela resposta.

• Para os itens negativamente direcionados, a pontuação foi invertida utilizando a
fórmula 6 − resposta. Por exemplo, se a resposta foi 4, o valor invertido será
6− 4 = 2.

Após a inversão, foi calculada a média dos valores para cada fator, resultando no
valor final de cada traço de personalidade para cada participante. Com os dados prepara-
dos, iniciou-se a análise estatı́stica. O primeiro passo foi realizar o teste de Shapiro-Wilk
[Shapiro and Wilk 1972] para verificar a normalidade dos dados referentes aos traços de
personalidade. Os resultados obtidos estão descritos na Tabela 1. Segundo a hipótese nula
do teste — “Os dados seguem uma distribuição normal” — e considerando um valor de
p-value ≤ 0.05, observou-se que apenas o traço de Conscienciosidade não seguiu uma
distribuição normal.

Tabela 1. Resultados do Teste de Normalidade (Shapiro-Wilk, α = 0.05)

Traço de Personalidade Estatı́stica p-valor
Extroversão 0.965 0.282
Amabilidade 0.977 0.644
Conscienciosidade 0.936 0.035
Neuroticismo 0.955 0.141
Intelecto/Imaginação 0.956 0.147

Devido ao pequeno tamanho da amostra (44 estudantes) e à presença de uma
variável que não segue distribuição normal, foi realizada uma análise de correlação utili-
zando o método de Correlação de Kendall [Gibbons and Chakraborti 2014]. Após finali-
zar o teste de correlação entre os traços de personalidade, foi criado um novo DataFrame
combinando os dados de distrações com os traços de personalidade calculados. Com esse
DataFrame obtido, foi realizado um novo teste de correlação de Kendall, considerando
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as variáveis combinadas, a fim de explorar possı́veis relações entre distrações e traços de
personalidade.

Para interpretar a força das correlações, a escala adotada foi a proposta por Mu-
kaka (2012), que classifica coeficientes abaixo de 0.30 como fracos, entre 0.30 e 0.50
como baixos, entre 0.50 e 0.70 como moderados e acima de 0.70 como altos. Essa abor-
dagem garante alinhamento com a literatura estatı́stica e evita interpretações ambı́guas
dos resultados.

4. Resultados
Nesta seção, são apresentados e interpretados os resultados obtidos a partir do teste de
correlação de Kendall realizado nos DataFrames de traços de personalidade e distrações.
Inicialmente, é feita a interpretação dos dados provenientes do DataFrame de traços de
personalidade, seguida pela análise dos resultados obtidos a partir da junção dos dados de
traços de personalidade e distrações.

4.1. Dados de traços de personalidade
Os dados revelaram padrões variados e, em sua maioria, fracos de correlação entre os
traços de personalidade analisados, conforme ilustrado na Figura 2. A relação mais sig-
nificativa foi observada entre Amabilidade e Intelecto/Imaginação, com uma correlação
fraca e positiva (τ = 0.28).

Figura 2. Mapa de calor das relações entre os traços de personalidade

Extroversão apresentou uma correlação fraca e negativa com Conscienciosidade
(τ = −0.21) e uma relação negligenciável e positiva com Neuroticismo (τ = 0.13). Neu-
roticismo exibiu uma correlação fraca e negativa com Intelecto/Imaginação (τ = −0.20),
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enquanto Conscienciosidade demonstrou uma correlação negligenciável e positiva com
Intelecto/Imaginação (τ = 0.11). As correlações negligenciáveis entre Amabilidade e
Neuroticismo (τ = 0.07), assim como entre Amabilidade e Conscienciosidade (τ =
0.05), sugerem associações praticamente irrelevantes.

4.2. Dados de traços de personalidade e distrações agrupados
Segundo os dados obtidos pela correlação de Kendall para traços de personalidade e
distrações, entre as correlações positivas mais altas, destacam-se problemas emocionais
e amabilidade (τ = 0.40), seguidos de aspectos socioafetivos e amabilidade (τ = 0.28),
temperatura e intelecto/imaginação (τ = 0.30), exercı́cios desafiadores de programação
e extroversão (τ = 0.30), e cansaço fı́sico ou mental excessivo e intelecto/imaginação
(τ = 0.25).

Nas correlações negativas, as principais relações incluem desinteresse no
conteúdo apresentado e intelecto/imaginação (τ = −0.22), redes sociais como
distrações visuais e conscienciosidade (τ = −0.22), formato do conteúdo ministrado
e intelecto/imaginação (τ = −0.21), pop-ups de programas ou sites e amabilidade
(τ = −0.19), e exercı́cios desafiadores de programação e neuroticismo (τ = −0.18).

4.3. Distrações mais comuns
De acordo com os dados obtidos, as distrações foram registradas com base na frequência.
Onze distrações se destacaram, apresentando frequência maior ou igual a 15, conforme
demonstrado na Tabela 2.

Tabela 2. Distrações com frequência maior ou igual a 15

Tipo de Distração Frequência

Cansaço fı́sico e(ou) mental excessivo 27
A forma ou formato em que o conteúdo é ministrado 26
Temperatura (aspecto do ambiente) 24
Barulho (aspecto do ambiente) 22
Preocupações pessoais 22
Desinteresse no conteúdo apresentado 21
WhatsApp (aplicativo para celular) 19
Conversar com alguém (atividade) 18
Ventilação (aspecto do ambiente) 17
Elementos visuais excessivamente complexos (distração visual na tela) 15
Organização da sala (aspecto do ambiente) 15

5. Discussão
A análise dos resultados, a partir do tau de Kendall, demonstrou que existem diversas
correlações com valores próximos de 0, podendo ser consideradas irrelevantes, tanto para
a correlação entre traços de personalidade quanto para a correlação entre traços de per-
sonalidade e tipos de distração. No entanto, foram observadas correlações que, apesar
de fracas, podem servir como base para a formulação de algumas suposições, as quais
serão apresentadas a seguir e, posteriormente, poderão ser estudadas mais a fundo para
um melhor entendimento.
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5.1. Suposições para traços de personalidade
• Suposição #1: Indivı́duos mais extrovertidos tendem a ser menos conscienciosos

(τ = −0.21), indicando que pessoas com alto nı́vel de sociabilidade e energia
podem ter maior dificuldade em manter um comportamento organizado e discipli-
nado.

• Suposição #2: Há uma relação positiva entre amabilidade e intelecto/imaginação
(τ = 0.28), sugerindo que indivı́duos mais amáveis podem apresentar maior cria-
tividade e abertura para novas ideias.

• Suposição #3: O neuroticismo está negativamente associado ao
intelecto/imaginação (τ = −0.20), o que pode indicar que altos nı́veis de
instabilidade emocional impactam negativamente a capacidade criativa e
imaginativa.

• Suposição #4: Amabilidade e neuroticismo possuem uma correlação positiva ne-
gligenciável (τ = 0.07), o que pode refletir que pessoas mais amáveis são leve-
mente mais suscetı́veis a instabilidades emocionais, porém sem uma associação
estatisticamente relevante.

• Suposição #5: Conscienciosidade e intelecto/imaginação têm uma correlação po-
sitiva negligenciável (τ = 0.11), sugerindo que, embora a organização e o senso
de responsabilidade possam facilitar o pensamento criativo.

• Suposição #6: Extroversão e neuroticismo apresentam uma correlação positiva
negligenciável (τ = 0.13), apontando que pessoas extrovertidas podem, em certa
medida, experimentar maiores nı́veis de instabilidade emocional, mas sem um
efeito expressivo.

5.2. Suposições para traços de personalidade e distrações
• Suposição #1: Estudantes que se distraem frequentemente nas aulas práticas de

programação tendem a apresentar menor nı́vel de conscienciosidade (τ = −0.28),
sugerindo que indivı́duos mais desorganizados ou menos disciplinados estão mais
propensos a se distrair nessas situações.

• Suposição #2: Aspectos socioafetivos estão positivamente correlacionados com
extroversão (τ = 0.18) e amabilidade (τ = 0.28). Isso indica que pessoas mais
extrovertidas e amáveis podem ser mais suscetı́veis a distrações relacionadas ao
ambiente social.

• Suposição #3: O cansaço fı́sico e/ou mental excessivo apresenta uma correlação
fraca com intelecto/imaginação (τ = 0.25), sugerindo que a exaustão pode afetar
a capacidade de concentração de indivı́duos criativos ou imaginativos, embora a
associação não seja forte.

• Suposição #4: Preocupações pessoais estão relacionadas positivamente à amabili-
dade (τ = 0.27) e negativamente à conscienciosidade (τ = −0.17), apontando que
pessoas mais amáveis podem ser mais empáticas com seus problemas, enquanto
aquelas menos organizadas têm maior dificuldade em lidar com preocupações.

• Suposição #5: Problemas emocionais mostram uma correlação positiva fraca com
amabilidade (τ = 0.40), indicando que indivı́duos mais empáticos podem estar
mais vulneráveis a questões emocionais que afetam sua atenção.

• Suposição #6: O uso do celular apresenta uma correlação negativa fraca com
conscienciosidade (τ = −0.16), reforçando que a desorganização ou impulsivi-
dade contribuem para distrações tecnológicas, embora a relação não seja forte.
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• Suposição #7: Notificações que aparecem na tela do celular possuem uma
correlação fraca com intelecto/imaginação (τ = 0.14), sugerindo que pessoas
mais imaginativas podem ser mais atraı́das por estı́mulos externos, embora a
associação seja limitada.

• Suposição #8: Redes sociais estão negativamente associadas à conscienciosidade
(τ = −0.22) e positivamente à amabilidade (τ = 0.27), indicando que indivı́duos
mais sociáveis e menos organizados podem ser mais suscetı́veis a distrações rela-
cionadas a redes sociais.

Pode-se observar, também, que os itens mais frequentemente apontados como dis-
tratores pelos alunos estiveram relacionados ao cansaço fı́sico ou mental, à forma como o
conteúdo é ministrado e à temperatura do ambiente. Isso oferece aos professores a opor-
tunidade de refletirem sobre suas metodologias de ensino, assim como sobre as condições
do espaço onde as aulas são realizadas, e reforça a necessidade da criação de soluções de
tecnologias educacionais alinhadas às necessidades e individualidades dos estudantes.

5.3. Limitações

No que se refere às limitações encontradas, destacam-se principalmente o tempo e a quan-
tidade de estudantes. Como o questionário foi aplicado em turmas que já estavam fina-
lizando a disciplina, a quantidade de participantes foi menor do que se tivesse sido apli-
cado em turmas novas, que normalmente possuem um número significativamente maior
de estudantes. Além disso, pelo fato de as turmas estarem no final da disciplina, não foi
possı́vel aplicar o questionário mais de uma vez.

Devido ao questionário ter sido aplicado exclusivamente em uma instituição de
ensino superior, os resultados podem não refletir o comportamento de toda a população,
especialmente considerando que a amostra foi relativamente pequena (44 estudantes).
Outra limitação encontrada esteve relacionada à disponibilidade de trabalhos correlatos
que pudessem ser utilizados como base teórica e para comparações de resultados. Apesar
de a escassez de literatura representar uma limitação, ela também evidencia a relevância
desta pesquisa.

6. Considerações Finais

Este artigo apresentou os resultados obtidos por meio de um questionário sobre distrações
e traços de personalidade aplicado a duas turmas de introdução à programação de uma
universidade pública.

Em resposta à questão de pesquisa QP.1, os resultados indicaram que, com base
na amostra utilizada e reconhecendo que esses dados podem não refletir toda a população,
as distrações mais comuns foram o cansaço fı́sico e/ou mental excessivo, a forma como
o conteúdo é ministrado e a temperatura do ambiente. Além disso, em resposta à questão
de pesquisa QP.2, foram identificadas algumas correlações entre traços de personalidade
e distratores, citadas nos resultados, e que, apesar de serem correlações fracas, fornecem
informações que possibilitam a formulação de novas suposições e a realização de estudos
mais aprofundados.

Os resultados sobre o uso do celular, notificações e redes sociais como distrações
confirmam os achados de [Pérez-Juárez et al. 2023] e [Albert et al. 2023], que apontam
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a influência dessas distrações no desempenho acadêmico, ainda que com intensidade
variável. A influência de elementos como temperatura, iluminação e barulho nos seus
resultados é consistente com os achados de [Anderson et al. 2022], que identificaram o
ambiente como um fator relevante nas distrações dos estudantes. A relação positiva entre
traços como amabilidade e aspectos interpessoais, ou entre conscienciosidade e menor
frequência de distrações, ecoa os estudos de [Brandt et al. 2020], [Brandt et al. 2021] e
[Yang et al. 2024], que destacam a importância de traços como conscienciosidade no en-
gajamento e desempenho.

6.1. Trabalhos Futuros

Embora os resultados estejam alinhados com os trabalhos relacionados sobre distrações
gerais e personalidade, há uma lacuna nos trabalhos citados que foquem especificamente
em cursos introdutórios de programação. Além disso, estudos anteriores não enfatizam
tanto as nuances das correlações fracas entre traços de personalidade e diferentes catego-
rias de distrações como foi feito neste trabalho.

Para trabalhos futuros, sugere-se uma maior exploração em cursos de introdução
à programação, a criação e o teste de estratégias de mitigação de distrações adaptadas
ao perfil de personalidade dos estudantes, a investigação de como modificações no am-
biente fı́sico (temperatura, iluminação, ventilação) podem reduzir distrações em cursos
introdutórios de programação, o desenvolvimento de ferramentas baseadas em análise de
dados para identificar distrações em tempo real e fornecer feedback aos estudantes e pro-
fessores, e, principalmente, a obtenção de um número maior de amostras, abrangendo
mais de uma instituição.
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