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A disseminação da computação como ferramenta para as mais diver-
sas áreas do conhecimento soma novos desafios de aprendizagem
aos já existentes nas disciplinas iniciais de programação (CS1) das
universidades. Em especial, três fatores são relevantes a este traba-
lho: 1) índices de evasão e retenção [3, 17]; 2) Aprendizagem Ativa
(Active Learning) [2]; e 3) Autograders [14].

Fatores como o grande número de alunos por turma, expectativas
equivocadas com o conteúdo da disciplina e o contexto educacional
prévio desses discentes contribuem para os índices de evasão e
retenção das disciplinas de CS1 [17]. Além disso, Anwar [1] men-
ciona que a presença de características tradicionais de ensino que
as disciplinas utilizam, permeando uma posição passiva dos alunos
no processo de aprendizado, também influenciam nessas taxas.

Como metodologia alternativa à abordagem tradicional, a Apren-
dizagem Ativa promove atividades que estimulem a discussão, aná-
lise, síntese e avaliação, elevando o engajamento dos alunos. Se-
gundo Bonwell e Eison [2], estudos colaborativos, debates, simula-
ções e tutoria em pares [5] são exemplos do uso dessa metodologia.

Autograders são sistemas de avaliação automática de programas
normalmente empregados para auxiliar a correção de exercícios
[14], reduzindo o tempo que o docente normalmente levaria para
fazê-lo [7, 8]. No entanto, seu uso também está sujeito a falhas: um
mal funcionamento dessa ferramenta pode gerar desconforto nos
estudantes, que estão dependentes da mesma para enviar trabalhos
acadêmicos [11]. Uma outra questão associada ao uso desses sis-
temas é o fato do docente querer avaliar se o aluno aprendeu os
conceitos ensinados, verificando diretamente seus usos nas ativida-
des práticas. Considerando que dois programas podem ter a mesma
saída sendo escritos de formas diferentes, eles estariam corretos na
avaliação de um autograder comum, mas se o discente não estiver
aplicando tudo que está aprendendo na resolução dos exercícios,
pode significar alguma deficiência no aprendizado.

O estudo de problemas de compreensão (misconceptions) permite
montar um Inventário de Conceitos (Concept Inventory) [6], listando
os erros comuns que os discentes cometem [4, 15]. Neste trabalho é
proposto que, com a verificação desses erros em códigos, feedback
além do resultado de saída, já realizado por autograders, das ativida-
des práticas possa ser informado para ambos docentes e discentes.
Também é esperando que, como consequência, o professor possa
dedicar mais tempo auxiliando os alunos com dificuldade.
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Uma análise inicial está sendo feita identificando problemas de
compreensão simples em códigos desenvolvidos por alunos da dis-
ciplina MC1021 da Universidade Estadual de Campinas. Um grande
número de alunos por semestre (aproximadamente 600) realizam
uma série de laboratórios sobre os diversos tópicos abordados, sub-
metendo suas soluções via sistema online de submissão, o SuSy2.

Figura 1: Boxplot da quantidade de if’s utilizados a cada labo-
ratório das turmas de MC102 em 1s2020. Outliers inclusos.

A Figura 1 representa a quantidade de if’s utilizados em cada
programa dos 15 laboratórios do semestre, tendo como objetivo
comparar a variação entre cada programa e também com o gabarito.
Um exemplo de antipadrão documentado que pode ser analisado é
o uso de if’s aninhados quando se poderia usar operadores lógicos
pra obter o mesmo resultado [4]. Os laboratórios 4, 5 e 10 mostram
situações de alguns programas com quase sete vezes mais que o
gabarito, nesses casos, por mais que a saída possa estar correta, o
autograder pode informar que não é um padrão incentivado, pois
pode gerar códigos difíceis de manter futuramente, por exemplo.

Os próximos passos desta pesquisa incluem a análise e investiga-
ção de mais métricas comuns na literatura, como a Complexidade de
McCabe [13] e Halstead [9], que possuem formas de avaliar comple-
xidade, dificuldade de escrita e compreensão e até bugs estimados
[10, 12, 16]. Com a utilização dessas, espera-se identificar progra-
mas que precisem de atenção, mesmo que considerados corretos
pelo autograder, gerando um conjunto de feedback a ser empregado
com as metodologias de Aprendizagem Ativa.

1https://www.ic.unicamp.br/~mc102/
2https://www.ic.unicamp.br/~susy/
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