INSTITUTO
FEDERAL

Paraiba

Instituto Federal da Paraiba

Campus Joao Pessoa

Programa de P6s-Graduacédo em Tecnologia da Informacéo

Nivel Mestrado Profissional

RAYLLON SOARES PESSOA
ENSINO DE APRENDIZAGEM DE MAQUINA EM UM

CURSO TECNICO: UMA INTERVENCAO PEDAGOGICA
COM APRENDIZAGEM BASEADA EM PROBLEMAS

DEFESA DE MESTRADO

JOAO PESSOA - PB

julho - 2025



RAYLLON SOARES PESSOA

ENSINO DE APRENDIZAGEM DE I\/Ié\QUINA EM UM
CURSO TECNICO: UMA INTERVENCAO PEDAGOGICA
COM APRENDIZAGEM BASEADA EM PROBLEMAS

Qualificacdo de Mestrado apresentada como requisito
parcial para obtencéo do titulo de Mestre em Tecnologia da
Informagdo pelo Programa de Pds-Graduagdo em
Tecnologia da Informacdo (PPGTI) do Instituto Federal da
Paraiba — IFPB.

Orientador: Prof. Dr. Lafayette Batista Melo

Jodo Pessoa — PB

Julho - 2026



Dados Internacionais de Catalogacéo na Publicagéo (CIP)
Biblioteca Nilo Peganha - campus Jodo Pessoa, PB.

P475e

Pessoa, Rayllon Soares.

Ensino de aprendizagem de maquina em um curso técnico :
uma intervencao pedagdgica com a aprendizagem baseada em
problemas / Rayllon Soares Pessoa. — 2026.

150 f. : il.

Dissertacdo (Mestrado em Tecnologia da Informacéao) — Institu-
to Federal de Educacdo da Paraiba / Programa de Pés-Graduacao
em Tecnologia da Informagéo (PPGTI), 2026.

Orientag&o: Prof. Dr. Lafayette Batista Melo.

1.Aprendizagem baseada em problemas (ABP). 2. Inteligéncia
artificial. 3. Machine learning (ML). 4. Ensino técnico. 5. Meto-
dologias ativas. I. Titulo.

CDU 004.8:37.015.3(043)

Bibliotecaria responsavel Lucrecia Camilo de Lima — CRB 15/132




RAYLLON SOARES PESSOA

ENSINO DE APRENDIZAGEM DE MAQUINA EM UM CURSO TECNICO: UMA INTERVENGAO
PEDAGOGICA COM APRENDIZAGEM BASEADA EM PROBLEMAS

DISSERTAGAO submetida Programa de Pés- Graduacdo em
Tecnologia da Informagéo do Instituto Federal de Educagéo,
Ciéncia e Tecnologia da Paraiba - IFPB, Campus Joao
Pessoa, como requisito para obtengdo do titulo de Mestre
em Tecnologia da Informacao.

Aprovado em 17/03/2026.

Membros da Banca Examinadora:

Prof. Dr. LAFAYETTE BATISTA MELO
Instituto Federal da Paraiba (IFPB)
Orientador

Prof. Dr. FRANCISCO PETRONIO ALENCAR DE MEDEIROS
Instituto Federal da Paraiba (IFPB)
Examinador

Profa. Dra. LAUDELINA BRAGA
Instituto Federal de Goias (IFG)
Examinadora



Documento assinado eletronicamente por:

= Lafayette Batista Melo, PROFESSOR ENS BASICO TECN TECNOLOGICO, em 01/04/2026 15:10:39.

= Francisco Petronio Alencar de Medeiros, PROFESSOR ENS BASICO TECN TECNOLOGICO, em 06/04/2026 17:47:28.
= LAUDELINA BRAGA, PRESTADOR DE SERVICO, em 13/04/2026 14:50:13.

Este documento foi emitido pelo SUAP em 02/03/2026. Para comprovar sua autenticidade, faga a leitura do QRCode ao lado ou acesse https://suap.ifpb.edu.br/autenticar-

documento/ e fornega os dados abaixo:

Cddigo 842353
Verificador: 75d8a8ded9

Caodigo de Autenticagdo:




Este trabalho é dedicado a minha companheira, Renata,
que com seu apoio constante e motivacdo incansavel,
sempre me encorajou a seguir em frente, mesmo diante dos

desafios.



AGRADECIMENTOS

Em primeiro lugar, minha gratiddo a Deus, por iluminar meu caminho e me conceder forga
e sabedoria para seguir adiante.

A minha familia, por seu apoio inabalavel, por cada palavra de encorajamento e por acreditar
em mim mesmo nos momentos mais desafiadores.

A0S meus amigos, que com seu incentivo e companheirismo, tornaram esta jornada mais
leve e significativa.

Ao meu orientador, Lafayette Batista Melo, cuja orientacdo, dedicacdo e apoio foram
fundamentais para a realizacao deste trabalho.



RESUMO

Esta dissertacdo investiga os impactos da Aprendizagem Baseada em Problemas (ABP) no ensino
de aprendizagem de maquina no ensino técnico no contexto do ensino médio técnico em
Informaética. O estudo foi desenvolvido em uma escola publica estadual da Paraiba, no ambito de
uma intervencdo pedagdgica realizada ao longo de um semestre letivo, envolvendo planejamento,
implementacdo, coleta e analise de dados. A proposta foi organizada em ciclos teméticos orientados
por problemas contextualizados, com producdo de artefatos pelos estudantes, como implementagdes
em linguagem de programacao, registros técnicos, mapas conceituais e apresentacdes. O processo
foi apoiado por recursos e plataformas digitais, incluindo ambiente virtual de aprendizagem e
ferramentas voltadas a anélise e experimentacdo em Ciéncia de Dados. A avaliacdo integrou
evidéncias tedricas individuais, producdes praticas em grupo e instrumentos de autoavaliacdo e
feedback discente. Os resultados indicam fortalecimento da compreensdo conceitual e melhor
desempenho nas atividades préticas, associado a elevada percepcdo de autenticidade, relevancia e
conexdo com situacOes reais. Também se observou aceitacdo consistente do método e intencéo
favoravel de continuidade, embora tenham sido identificados desafios operacionais relacionados a
disponibilidade de tempo, recursos, infraestrutura tecnoldgica, heterogeneidade de conhecimentos
prévios e exigéncias de acompanhamento docente. Conclui-se que a ABP, quando adaptada ao
ensino técnico, é viavel e tende a favorecer aprendizagem aplicada e engajamento, desde que
acompanhada de ajustes de cronograma, suporte pedagogico e condic¢Bes tecnoldgicas adequadas.

Palavras-chaves: Aprendizagem Baseada em Problemas (ABP); Inteligéncia Artificial (1A);
Machine Learning (ML); Ensino Técnico; Metodologias Ativas.



ABSTRACT

This dissertation examines the impacts of Problem-Based Learning (PBL) on the teaching of
Artificial Intelligence (Al) and Machine Learning (ML) in the context of technical secondary
education in Informatics. The study was conducted in a public state school in Paraiba through a
semester-long pedagogical intervention encompassing planning, implementation, data collection,
and analysis. The proposal was organized into thematic cycles driven by contextualized problems
and by the production of student artifacts such as programming implementations, technical records,
concept maps, and presentations. The process was supported by digital platforms and tools for
learning management and data experimentation. Assessment combined individual theoretical
evidence, group-based practical deliverables, and student self-assessment and feedback instruments.
The findings suggest strengthened conceptual understanding and improved performance in practical
tasks, alongside a high perception of authenticity, relevance, and connection to real-world contexts.
Students also demonstrated consistent acceptance of the approach and a positive intention to
continue with similar experiences. However, operational challenges were identified, including time
constraints, limited resources, technological infrastructure issues, heterogeneous prior knowledge,
and increased demands for ongoing tutoring and feedback. Overall, results support the feasibility of
an adapted PBL approach in technical education to foster applied learning and engagement,
provided that scheduling, pedagogical support, and technological conditions are strengthened.

Keywords: Problem-Based Learning (PBL); Artificial Intelligence (Al); Machine Learning (ML);
Technical Education; Active Learning.
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1. INTRODUCAO

Nos ultimos anos, a inteligéncia artificial tem se tornado um fator crucial no avango
de tecnologias em diferentes setores, incluindo automacéo, analise de dados e personalizagédo
de servicos, desempenhando um papel cada vez mais relevante na transformacao digital global
(Russell; Norvig, 2021). A crescente demanda por profissionais qualificados nesta area ressalta
a necessidade de métodos educacionais adequados para transmitir esses conhecimentos
complexos de maneira pratica e atrativa.

O ensino tradicional de IA e ML frequentemente enfrenta desafios, como baixo
engajamento dos alunos, dificuldades em aplicar conhecimentos tedricos a problemas préaticos,
e uma caréncia de habilidades criticas necessarias para resolver problemas em situagdes reais.
Apesar do avan¢o nas tecnologias educacionais, existem lacunas, entre elas, destaca-se a falta
de foco em habilidades praticas e métodos ativos no ensino de 1A e ML (SU; NG; CHU, 2023).
Desta formas a pesquisa parte da seguinte hipdtese: a utilizagdo da metodologia de
Aprendizagem Baseada em Problemas (ABP) no ensino de Inteligéncia Artificial pode auxiliar
na superacdo das principais dificuldades do processo de aprendizagem, oferecendo uma
abordagem mais dinamica e centrada no aluno, que favoreca tanto a compreensdo dos conceitos
quanto a sua aplicacdo prética.

Aprendizagem Baseada em Problemas (ABP) é uma metodologia que vem ganhando
destaque em diversos campos da educagdo por sua capacidade de fomentar habilidades criticas
e praticas nos alunos. A ABP promove um ambiente de aprendizado ativo, onde os estudantes
sdo incentivados a resolver problemas reais, colaborando em grupos e aplicando teorias na
pratica (DELISLE, 1997). Desse modo, a ABP contrasta com os métodos tradicionais de ensino,
que sdo frequentemente baseados em exposicdes tedricas e exercicios descontextualizados,

resultando em uma compreensao limitada e com pouca aplicacdo préatica dos conceitos.

1.1. Motivacgéo e Defini¢cdo do Problema

A motivacdo deste estudo nasce da necessidade de qualificar o ensino de Inteligéncia
Artificial (IA) e Aprendizado de Maquina (ML) no contexto da educacdo tecnica em
computacdo. Em cursos técnicos, especialmente na rede publica, esses conteddos costumam ser
percebidos pelos estudantes como dificeis, por envolverem bases matemaéticas, logica e
programacdo. Muitos alunos ja chegam ao ensino técnico com lacunas importantes em
matematica e raciocinio 16gico, o que gera inseguranca e, em diversos casos, uma resisténcia

inicial em relacdo aos componentes ligados a computacdo avancgada, como IA e ML. Nessas
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condigdes, os contetidos tendem a ser trabalhados de forma fragmentada e pouco conectada ao
cotidiano, reforcando a sensacdo de abstracdo excessiva e dificultando sua aplicacdo em
situaces reais.

O problema central desta pesquisa consiste na dificuldade dos estudantes em mobilizar
0s conhecimentos de programacao e algoritmos para resolver problemas reais, seja no contexto
escolar, seja em situacGes do cotidiano. Apesar de frequentarem um curso técnico em
Desenvolvimento de Sistemas, muitos ndo conseguem transferir o que aprendem em sala para
a construcdo de solugbes computacionais que otimizem processos ou atendam demandas
concretas, revelando um distanciamento entre o ensino de cddigo e a aplicagdo pratica em
cenarios significativos.

Dessa forma, a pergunta que orienta esta pesquisa pode ser formulada da seguinte
maneira: De que maneira a implementacdo da Aprendizagem Baseada em Problemas no
componente de Inteligéncia Artificial de um curso técnico integrado em Desenvolvimento
de Sistemas contribui para promover novas experiéncias de aprendizagem e favorecer a
reflexdo critica dos estudantes na elaboracéo de solu¢es computacionais para problemas
reais? Mais especificamente, investiga-se se a utilizacdo da Aprendizagem Baseada em
Problemas (ABP), articulada a estratégias computacionais, pode contribuir para tornar esses
contetdos mais acessiveis, significativos e proximos da realidade dos estudantes, aproximando
teoria e pratica por meio de problemas concretos e contextualizados.

No ambito educacional, este estudo busca oferecer evidéncias sobre o potencial da ABP
como alternativa metodoldgica para o ensino de disciplinas técnicas de computacdo que exigem
forte base matemaética e ldgica, como IA e ML. Ao analisar seus efeitos no engajamento, na
compreensdo conceitual e na capacidade de aplicar os contetidos em situacdes reais, a pesquisa
pretende subsidiar a revisdo de curriculos e préaticas pedagdgicas, incentivando a adoc¢do de
metodologias ativas que coloquem o estudante em posicdo mais protagonista no processo de
aprendizagem.

Do ponto de vista cientifico-tecnoldgico, a investigacdo contribui ao examinar de forma
sistematica os impactos da ABP, em conjunto com o uso de softwares e recursos digitais, no
desempenho dos alunos e na qualidade da aprendizagem em IA e ML. Os dados produzidos
podem servir de referéncia para futuros estudos sobre metodologias ativas no ensino técnico,
bem como para o desenvolvimento de materiais, atividades e ferramentas educacionais
especificas para o trabalho com conceitos que articulam matematica, 16gica, programacéo e

inteligéncia artificial.
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Por fim, em uma perspectiva social e profissional, ao colaborar para a melhoria da
formacdo em 1A e ML na educacdo técnica, este estudo auxilia na preparacdo de profissionais
mais criticos, autbnomos e capazes de atuar em um mercado de trabalho cada vez mais digital
e orientado por dados. Ao favorecer a superacdo das dificuldades iniciais relacionadas a
matematica e a l6gica e ao aproximar os conteudos de situacdes concretas, a pesquisa contribui
para formar estudantes que compreendem tanto a dimensdo tedrica quanto as implicacdes
praticas da IA, o que é essencial para a inovacédo tecnoldgica, o desenvolvimento regional e a

insercdo qualificada desses sujeitos no mundo do trabalho.

1.2. Objetivos

Obijetivo geral

Analisar de que maneira a implementacdo da Aprendizagem Baseada em Problemas no
componente de Inteligéncia Artificial contribui para que os estudantes utilizem programacéo e
algoritmos, de forma critica, na construcdo de solu¢Ges computacionais para problemas reais.

Obijetivos especificos

e Descrever o planejamento e a implementacdo da intervencgdo didatica baseada em ABP
no componente de Inteligéncia Artificial, explicitando os problemas propostos, as etapas
do ciclo e as atividades desenvolvidas com os estudantes.

e Analisar em que medida os estudantes apresentam conhecimentos de programacao,
algoritmos e conceitos introdutérios de IA/ML para propor e desenvolver solucdes
computacionais voltadas a problemas reais.

e Investigar as percepcdes dos estudantes sobre o uso da ABP no componente de
Inteligéncia Atrtificial, com foco na reflexdo critica, no engajamento e na relacdo entre
as atividades e situacdes reais do seu contexto.

e Identificar potencialidades e limitacbes da ABP/ no contexto investigado, apontando
recomendacdes para o aperfeicoamento de futuras praticas de ensino que articulem

programacéo, IA/ML e solucédo de problemas reais.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta o referencial tedrico que sustenta a pesquisa e fundamenta a
interpretacdo dos resultados da intervencdo pedagogica com Aprendizagem Baseada em
Problemas (ABP/PBL) no ensino de Inteligéncia Artificial (IA) e Machine Learning (ML) no
ensino médio técnico. A fundamentacdo é organizada para articular trés dimensdes centrais do
estudo: (i) o contexto politico-pedagdgico da Educacdo Profissional Técnica em regime
integral, (ii) os pressupostos conceituais e operacionais do PBL como metodologia ativa, e (iii)

os fundamentos do ensino de 1A e suas implicacdes formativas no curriculo técnico.

No plano macro, a Educacéo Profissional e Tecnoldgica (EPT) no Brasil € marcada por
sucessivas reformas e reconfiguracbes legais, desde as primeiras iniciativas de
institucionalizacdo da formacdo profissional no inicio do século XX até os marcos
contemporaneos que reforcam a integracdo entre ensino médio e formacéo técnica (BRASIL,
1909; BRASIL, 2008). Mais recentemente, a reorganizacdo do ensino médio e a inclusdo dos
itinerarios formativos, entre eles a Formacao Técnica e Profissional, reforcam a necessidade de
praticas pedagdgicas que promovam aprendizagem significativa, protagonismo discente e

resolucdo de problemas contextualizados (BRASIL, 2017).

No plano meso, a politica de educagdo integral na Paraiba constitui o cenério
institucional desta investigacdo, ao estabelecer o Programa de Educacéo Integral e formalizar a
estrutura organizacional das escolas integrais e técnicas, bem como orientacdes operacionais e
curriculares associadas ao modelo (PARAIBA, 2018; PARAIBA, 2024). Nesse contexto, a
ABP/PBL ¢ discutida como abordagem coerente com a formacédo técnica por competéncias,
pois desloca o foco da reproducdo de conteldos para a mobilizacdo de conhecimentos,
investigacao, colaboracéo e producéo de solu¢bes — dimensdes que dialogam diretamente com

as exigéncias formativas de IA/ML no nivel médio técnico.

Por fim, ao tratar especificamente do ensino de 1A, o capitulo delimita conceitos
essenciais e explicita por que a aprendizagem dessa area demanda estratégias que conciliem
fundamentacdo tedrica, experimentacao e interpretacdo critica de resultados, considerando o
impacto social e técnico das decisdes algoritmicas. Assim, a fundamentacédo teérica cumpre o
papel de explicitar o marco legal e curricular, 0 modelo didatico-metodol6gico e o campo

técnico que convergem no desenho da intervencao e na analise do fendbmeno investigado.
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2.1. Educacéo Profissional Técnica em Tempo Integral

Este topico apresenta a Educagdo Profissional Técnica em Tempo Integral como base
estruturante do contexto em que a pesquisa se insere. Discute-se a evolucdo histérica e
normativa da educacdo profissional no Brasil, evidenciando como reformas e marcos legais
consolidaram essa modalidade como estratégia de qualificagdo e insercdo social. Em seguida,
o0 texto situa a politica de Educacdo Integral na Paraiba, destacando avancos e desafios das
ECIS/ECITs na organizacdo curricular, na gestdo do tempo pedagodgico e nas condicdes de
implementacao. Por fim, caracteriza-se o Curso Técnico em Informatica na rede estadual, com
sua estrutura curricular, organizacdo por modulos e potencial formativo para desenvolver

competéncias digitais e profissionais alinhadas as demandas contemporaneas.

2.1.1. Historico e Evolugéo da Educagdo Profissional Técnica no Brasil®

A educacdo profissional e técnica no Brasil tem suas raizes no inicio do século XX,
sendo impulsionada por diversas reformas e decretos que visaram adaptar a formacdo dos
trabalhadores as demandas industriais e econdmicas do pais.

A origem da educagdo profissional no Brasil remonta ao ano de 1909, quando o
presidente Nilo Pecanha assinou o Decreto n® 7.566, em 23 de setembro, criando 19 Escolas de
Aprendizes e Artifices. Essas escolas foram estabelecidas com o intuito de fornecer formacéo
técnica e profissional basica aos jovens, preparando-os para 0 mercado de trabalho. Esse
movimento inicial marcou o comeco da formalizacdo da educacéo profissional no pais.

Em 1927, o Decreto n°® 5.241, de 27 de agosto, tornou obrigatdrio o ensino profissional
nas escolas primarias subvencionadas ou mantidas pela Unido. Esse decreto refletia a
necessidade crescente de mdo-de-obra qualificada para acompanhar a industrializa¢do do pais.
A Constituicdo de 1937, promulgada durante o governo de Getllio Vargas, enfatizou ainda
mais a importancia da educacdo profissional e industrial, estabelecendo que industrias e
sindicatos econdmicos deveriam criar escolas de aprendizes especializadas.

O Decreto-Lei n° 4.073, de 30 de janeiro de 1942, conhecido como Lei Organica do
Ensino Industrial, estruturou o ensino industrial em dois ciclos: o primeiro abrangia 0 ensino
basico, de mestria, artesanal e de aprendizagem, enquanto o segundo ciclo compreendia o

ensino técnico e pedagogico. Nesse mesmo ano, o Decreto-Lei n® 4.048 criou o Servico

1 As informages de ordem evolutiva sobre a educacdo profissional e técnica no Brasil apresentadas nesse
subtépico tém como base de referéncia o site do Ministério da Educagdo. Disponivel em:
http://portal.mec.gov.br/publicacoes-para-professores/30000-uncategorised/68731-historico-da-educacao-
profissional-e-tecnologica-no-brasil. Acesso em: 14 de julho de 2024.
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Nacional de Aprendizagem Industrial (SENAI), responsavel por organizar e promover a
educacéo profissional industrial.

A década de 1940 foi marcada por importantes avancos na educacao profissional. Em
1946, o Decreto-Lei n° 9.613, conhecido como Lei Organica do Ensino Agricola, tratou dos
estabelecimentos de ensino agricola federais, e o Servico Nacional de Aprendizagem Comercial
(SENAC) foi criado pelo Decreto-Lei n° 8.621. Essas iniciativas diversificaram a oferta de
formacdo profissional, abrangendo ndo apenas o setor industrial, mas também o agricola e
comercial.

Em 1959, as escolas técnicas federais foram instituidas como autarquias, ampliando a
rede de institui¢cGes dedicadas a educacao profissional. Em 1968, a Lei Federal n® 5.540 permitiu
a oferta de cursos superiores destinados a formacéo de tecnélogos, reconhecendo a importancia
da educacdo técnica de nivel superior.

A Lei n°4.024, de 20 de dezembro de 1961, foi a primeira Lei de Diretrizes e Bases da
Educacdo Nacional (LDB), permitindo que concluintes de cursos de educacdo profissional
pudessem continuar estudos no ensino superior. A Lei n®5.692, de 1971, determinou que todo
0 ensino de segundo grau deveria conduzir o educando a conclusdo de uma habilitacdo
profissional técnica ou, a0 menos, de auxiliar técnico.

A segunda LDB, promulgada em 20 de dezembro de 1996, dedicou um capitulo a
educacdo profissional, posteriormente atualizado pela Lei n® 11.741/2008, que incluiu uma
secdo especifica sobre a educacao profissional técnica de nivel médio. A reforma educacional
introduzida pela Lei n® 13.415/2017, atualizou a LDB, incluindo o itinerario formativo
"Formacdo Técnica e Profissional” no ensino médio, reforcando a importéancia da formacéo
técnica e profissional como parte integral do curriculo escolar.

A educacdo profissional e técnica desempenha um papel crucial na preparacdo dos
jovens para o mercado de trabalho, especialmente no ensino médio. Ela oferece uma formacéo
pratica e tedrica, conectando os estudantes as demandas do setor produtivo e proporcionando-
Ihes habilidades e conhecimentos especificos para diversas areas profissionais. O itinerario
formativo "Formacdo Técnica e Profissional™ introduzido pela Lei n® 13.415/2017 destaca a
importancia de experiéncias préaticas de trabalho e a possibilidade de obtengéo de certificados
intermediarios, ampliando as oportunidades de insercdo no mercado de trabalho.

O histérico da educacdo profissional e técnica no Brasil demonstra uma evolugéo
continua e adaptativa, alinhada as transformacdes econémicas e sociais do pais. Desde a criagdo

das primeiras escolas de aprendizes até as recentes reformas educacionais, essa modalidade de
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ensino tem se mostrado essencial para o desenvolvimento de uma mao-de-obra qualificada e

para a promocao de oportunidades educacionais e profissionais para os jovens brasileiros.

2.1.2. Educacéo Integral e Ensino Técnico na Paraiba: Avancos e Desafios

A Lei n® 11.100, de 06 de abril de 2018, representa um marco significativo para a
educacdo na Paraiba, instituindo o Programa de Educacdo Integral no Estado. Este programa
abrange trés tipos de escolas: Escolas Cidadas Integrais (ECI), Escolas Cidad&s Integrais
Técnicas (ECIT) e Escolas Cidadas Integrais Socioeducativas (ECIS). Sob a gestdo da
Secretaria de Estado da Educacdo, o objetivo principal é planejar e implementar acGes
inovadoras em contetido, método e gestdo, visando melhorar a oferta e a qualidade do ensino
na rede publica estadual (PARAIBA, 2018).2

As Escolas Cidadas Integrais séo estabelecimentos de Ensino Médio e Fundamental 11
gue operam em periodo integral. Elas se destacam por um método didatico e administrativo
especifico, focado na formacdo de individuos protagonistas e conscientes de seus valores
sociais, promovendo o pleno exercicio da cidadania. O curriculo dessas escolas € desenhado
para fomentar uma educacdo abrangente, que vai além do conhecimento académico tradicional,
englobando também o desenvolvimento de habilidades sociais e emocionais dos alunos.
(DIRETRIZES OPERACIONAIS, 2024).

As Escolas Cidadds Integrais Técnicas (ECIT), por outro lado, sdo voltadas para o
Ensino Médio profissionalizante, também em periodo integral. O objetivo dessas institui¢oes é
formar profissionais qualificados, capazes de influenciar positivamente 0 mercado de trabalho
e atuar com protagonismo em suas vidas profissionais e sociais. A carga horaria dos cursos
técnicos nas ECITs € de 40 horas semanais, seguindo o Regime de Dedicacdo Docente Integral
(RDDI). Esta carga horéria é cuidadosamente dividida para garantir um equilibrio entre as
atividades em sala de aula e as atividades de planejamento, estudos e atendimento (PARAIBA,
2018).

Especificamente, a divisdo da carga horaria dos professores nas ECITs é de 28 horas
semanais em sala de aula, incluindo atividades multidisciplinares, e 12 horas semanais
dedicadas a Estudos, Planejamento e Atendimento (EPA). De acordo com a Lei N° 11.100, 06
de abril de 2018, essas 12 horas podem ser realizadas no ambiente escolar ou em atividades
pedagdgicas planejadas pela escola em ambientes didaticos especificos. Além disso, essas horas

estdo disponiveis para substituicdo de outros professores ausentes, quando necessario. Essa

2 PARAIBA. Lei N° 11.100, 06 de abril de 2018. Diario Oficial do Estado da Paraiba, Jodo Pessoa, 12 abril 2018.
N° 7.532, p. 1-6.
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estrutura visa proporcionar uma formagéo integral e de qualidade aos estudantes, preparando-
0s para atuar de forma competente e protagonista no mercado de trabalho.

As Escolas Cidadas Integrais Técnicas desempenham um papel fundamental no
desenvolvimento de processos formativos que fomentem o protagonismo juvenil e a formagéo
de cidaddos solidarios e socialmente ativos. Elas buscam desenvolver as aptiddes individuais
dos estudantes, conscientizando-0s sobre suas responsabilidades e incentivando uma postura
ativa e critica frente aos desafios da sociedade contemporanea.

A implementacdo dessas escolas integrais e técnicas no Estado da Paraiba esta alinhada
com uma visdo moderna de educacédo, que reconhece a necessidade de preparar 0s jovens ndo
apenas academicamente, mas também para a vida profissional e social. As ECITs, em particular,
estdo comprometidas com a formacdo de profissionais que possam atuar com eficiéncia e
responsabilidade no mercado de trabalho, trazendo inovacdo e dinamismo para suas areas de
atuacdo (DIRETRIZES OPERACIONAIS, 2024).

2.1.3. Curso Técnico de Informética na Rede Estadual da Paraiba

A Secretaria de Estado da Educacao, por meio da Geréncia Executiva de Educacéo das
Escolas Cidadas Técnicas (GEECT), propde o Curso Técnico em Informatica integrado ao
Ensino Médio, pertencente ao eixo tecnoldgico de Informacgdo e Comunicagdo. Este curso €
uma iniciativa que busca aliar a formacao geral basica a formacdao técnica, proporcionando aos
estudantes uma educacdo completa e alinhada as demandas contemporaneas do mercado de
trabalho. Com uma carga horéaria total de 4500 horas, o curso é estruturado em diversos
componentes que compdem a Formacdo Geral Basica (FGB) com 1800 horas, e o Itinerario
Formativo (IF) com 2700 horas que é divido em Formagdo Baésica para o Trabalho (FBT) e
Formacao Profissional Especifica (FPE).

De acordo com a Matriz Curricular de 2024, a Formacéo Profissional Especifica em
Informatica esta organizada em cinco mddulos, totalizando 1000 horas e abordando habilidades
e conhecimentos especificos dentro da &rea de informatica. O Mddulo I, Operador de
Computador, foca nas operagdes basicas de informatica e uso de software de produtividade; o
Modulo 1l, Montador e Reparador de Computadores, ensina 0s alunos a montar, reparar e
realizar manutencdo em equipamentos de hardware; o Modulo 111, Programador WEB, €
dedicado ao desenvolvimento de paginas e aplicacbes web, cobrindo linguagens de
programacéo e design; o Modulo 1V, Programador de Sistemas, aprofunda-se na programacéo

de software e sistemas, abordando algoritmos e estruturas de dados; e o Mddulo V,
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Desenvolvedor de Sistemas de Tecnologia da Informacéo, prepara os alunos para desenvolver
sistemas complexos, integrando diversas tecnologias e plataformas.

Em 2023, a Secretaria de Estado da Educacéo conta com 153 escolas voltadas para a
formacdo profissional e técnica, incluindo as ECITs. Isso reflete o crescente acesso da
populacdo paraibana a uma area crucial para o mercado de trabalho. No entanto, esse
crescimento exige a organizacdo das politicas educacionais técnicas, garantindo uma
distribuicdo mais equilibrada dos cursos pelo estado, ampliando oportunidades educacionais e

profissionais de forma mais estratégica e equitativa.

A expansdo e a redistribuicao dos cursos técnicos em Informética pelo estado da Paraiba
sdo passos fundamentais para democratizar o acesso a educacgéo técnica e atender as demandas
do mercado de trabalho de forma mais inclusiva. Promover uma distribuicdo mais equitativa
desses cursos ndo so potencializa a formacao de profissionais qualificados em diversas regides,
mas também contribui para o desenvolvimento socioecondmico local, reduzindo as
desigualdades educacionais e oferecendo oportunidades para jovens de &areas menos
favorecidas. Com uma estratégia de espacializacdo mais bem planejada, a Secretaria de Estado
da Educacdo pode garantir que todos os alunos, independentemente de sua localizacédo
geogréfica, tenham acesso a educagdo de qualidade e possam contribuir efetivamente para o
avanco tecnol6gico e econémico da Paraiba.

2.2. Aprendizagem Baseado em Problemas

Este tdpico apresenta e discute estudos empiricos e experiéncias aplicadas que dialogam
diretamente com o objeto desta pesquisa: 0 uso da Aprendizagem Baseada em Problemas no
ensino de Computagdo, Programacéo e Aprendizagem de Maquina. Diferentemente do capitulo
anterior, que retne fundamentos conceituais e tedricos sobre metodologias ativas, ABP,
Inteligéncia Artificial e Aprendizagem de Maquina, este capitulo concentra-se em pesquisas
que descrevem aplicacOes, experiéncias pedagdgicas, modelos de intervencdo ou anélises de

préaticas educacionais em contextos proximos ao investigado nesta dissertacéo.

A selecdo dos trabalhos relacionados foi orientada por trés critérios principais. O
primeiro foi a aproximacéo tematica com a Aprendizagem Baseada em Problemas no ensino de
Computacédo e Programacéo. O segundo foi a relagdo com o ensino técnico integrado ou com a
formagéo profissional em informaética. O terceiro foi a presenca de experiéncias envolvendo

Inteligéncia Artificial, Aprendizagem de Maquina, projetos computacionais ou metodologias
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ativas aplicadas a conteddos tecnoldgicos. Dessa forma, foram priorizados estudos que
permitissem comparar contexto educacional, publico participante, metodologia adotada, tipo de

intervencdo, instrumentos de avaliacdo e contribui¢Ges para o ensino de Computacao.

Inicialmente, sdo apresentados trabalhos que aplicam a ABP no ensino de programacao,
destacando contribuicGes para a aprendizagem significativa, o desenvolvimento de
competéncias e os desafios recorrentes de implementacdo. Em seguida, séo discutidos estudos
relacionados ao ensino técnico integrado, com énfase na articulacdo entre teoria, pratica,
formacéo profissional e desenvolvimento de competéncias. Por fim, sdo analisadas experiéncias
que aproximam metodologias ativas do ensino de Inteligéncia Artificial e Aprendizagem de
Maquina. Ao final do capitulo, apresenta-se uma sintese comparativa dos trabalhos
relacionados, evidenciando as lacunas identificadas na literatura e explicitando como esta

dissertacdo avanca em relacdo aos estudos analisados.

2.2.1. Fundamentacdo conceitual e origens do ABP

A Aprendizagem Baseada em Problemas (ABP), conhecida internacionalmente como
Problem-Based Learning (PBL), € uma metodologia ativa que reorganiza o processo ensino-
aprendizagem ao deslocar o centro do ensino do professor para o estudante. Surgiu nos anos
1960, na escola de Medicina da Universidade de McMaster, no Canad4, sob lideranca de
Howard S. Barrows, como resposta a necessidade de formar médicos capazes de lidar com
problemas complexos e situacdes incertas da pratica profissional. Barrows (1986) descreveu o
PBL como um método no qual o aprendizado ocorre mediante o engajamento direto do aluno
na analise e solucdo de problemas reais ou simulados, aproximando-se assim de situacGes

profissionais auténticas.

Na concepcdo de Barrows (1986), o problema nédo é apresentado como um exercicio
isolado ou apenas ilustrativo do contetdo, mas sim como o ponto de partida do processo de
aprendizagem. Esse cendrio obriga os estudantes a levantarem hipéteses, identificarem o que ja
sabem e o que precisam aprender, buscando assim conhecimentos de maneira autodirigida. O
professor, por sua vez, atua como tutor ou facilitador, ndo como a fonte principal do saber,

incentivando questionamentos e reflexdes.

Essa proposta foi posteriormente sistematizada por Woods (1994) ao ser levada para a
Engenharia, consolidando o ABP como um processo construtivista, que se alinha as teorias de
Piaget e Vygotsky, na medida em que o conhecimento é construido ativamente a partir da

resolucéo de problemas contextualizados e mediados socialmente.
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2.2.2. O processo classico do ABP segundo Barrows e Woods

O processo da Aprendizagem Baseada em Problemas, conforme estruturado por
Howard S. Barrows (1986) e posteriormente aprofundado por Donald R. Woods (1994), é
amplamente reconhecido como um dos avancos mais significativos da pedagogia universitaria
no século XX. Nao obstante, ele ndo deve ser compreendido apenas como um roteiro técnico,
mas antes como um dispositivo formativo que reconfigura radicalmente as dindmicas
cognitivas, sociais e metacognitivas do aprender. Seu desenho revela uma pedagogia ancorada
no construtivismo e no principio de que o conhecimento se constréi na acdo reflexiva diante de

situacBes complexas, e ndo apenas pela assimilacdo passiva de contetdos prontos.

O ciclo do ABP inicia-se com a necessidade de compreender coletivamente o problema
proposto. Esse primeiro momento, que Barrows (1986) denomina clarificacdo dos termos e
Woods (1994) detalha como “interpretacdo partilhada do enunciado”, ndo ¢ trivial: nele ja se
instala uma tensdo epistemoldgica, pois os estudantes devem abandonar a expectativa de um
problema perfeitamente delimitado e aceitar a ambiguidade como parte inerente do processo.
Problemas bem elaborados, conforme defendem esses autores, sdo propositadamente abertos,
exigindo dos estudantes a construcdo do proprio entendimento do fenémeno em analise. Esse

enfrentamento inicial do incerto constitui o primeiro deslocamento cognitivo relevante do ABP.

Em seguida, o grupo empenha-se em definir o cerne do problema — ou seja, explicitar
qual questdo busca responder ou qual fendmeno precisa explicar ou intervir. Esse passo, que
parece evidente a primeira vista, revela um dos pontos de maior complexidade do método:
frequentemente, estudantes sdo formados em modelos pedagdgicos que premiam respostas
rapidas e superficiais, habituados a identificar problemas apenas no nivel mais imediato. A
ABP, por sua vez, demanda uma problematizagdo aprofundada, que transcenda sintomas e
alcance causas, relagdes e variaveis subjacentes. Aqui, o tutor cumpre o papel crucial de
guestionar e tensionar diagnosticos apressados, deslocando o estudante do conforto das

primeiras impressoes.

Segue-se entdo a etapa de anlise do problema a luz do repertério prévio dos estudantes.
Trata-se de um momento profundamente metacognitivo, pois exige mobilizar, reorganizar e até
contestar conhecimentos anteriores. Barrows (1986) considera essa etapa o ponto de partida
para 0 verdadeiro aprendizado significativo, ja que o confronto entre o conhecido e 0 novo

promove reestruturacées cognitivas. Todavia, € também aqui que surgem riscos: grupos podem
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apoiar-se excessivamente em conhecimentos fragmentarios ou mesmo em concepcdes
equivocadas ndo explicitadas, perpetuando erros. O tutor, atento, deve entdo provocar o exame
critico: “Em que baseiam essa suposicao? Quais evidéncias sustentam essa relagdo causal que

estao propondo?”’

Uma das etapas mais sensiveis do ciclo é o reconhecimento do que precisa ser aprendido
— aquilo que Woods (1994) chama de “identificagdo das lacunas conceituais”. Esse exercicio
explicitamente metacognitivo obriga o estudante a confrontar sua ignorancia, algo que néao é
trivial nem psicologicamente confortdvel. Em contextos educacionais tradicionais, onde o
fracasso é penalizado, admitir desconhecimento pode ser interpretado como fragilidade. O
ABP, nesse sentido, é contracultural: valoriza o reconhecimento da ignorancia como motor da
aprendizagem. Contudo, nem todos 0S grupos conseguem naturalmente construir essa
disposicao. Sem a mediacao habilidosa do tutor, pode-se cair em zonas de conforto onde lacunas

relevantes sdo ignoradas.

Uma vez identificadas as necessidades de estudo, o0 grupo estabelece metas de
aprendizagem — individuais e coletivas. Esse momento carrega implicacdes éticas e
pedagdgicas importantes: em muitos relatos (SANTOS; ANGELO, 2008), observa-se que
grupos mais experientes distribuem tarefas equilibrando competéncias e desafios, enquanto
grupos inseguros podem centralizar tdpicos complexos nos mesmos membros, minando o
desenvolvimento equitativo. Aqui emerge o delicado papel do tutor ndo como distribuidor

autoritario, mas como catalisador de uma diviséo solidaria e formativa do trabalho.

O estudo autodirigido que se segue constitui talvez o nucleo mais distintivo da ABP em
relacdo a métodos tradicionais. Barrows (1986) enfatiza que nesse momento o estudante
aprende ndo apenas contetidos, mas sobretudo competéncias epistemoldgicas: localizar fontes,
avaliar confiabilidade, integrar dados dispares. E a pratica da autonomia intelectual, da
investigacdo disciplinada. No entanto, a literatura aponta limites: estudantes pouco
familiarizados com leitura critica podem buscar fontes superficiais, confirmar vieses, reproduzir
respostas prontas encontradas em tutoriais online. O tutor, ciente desse risco, deve questionar:

“Por que essa fonte merece credibilidade? Ha evidéncias contrarias que consideraram?”’

-

Ao regressar ao grupo, o estudante socializa o que aprendeu. E nesse compartilhar
critico que as aprendizagens individuais se transformam em saber coletivo, por meio de debates,
confrontos argumentativos e revisdes sucessivas das hipoteses. Woods (1994) nota que grupos

imaturos tendem a evitar divergéncias, buscando consensos faceis, o que enfraquece a
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elaboragéo conceitual. Por isso, o tutor deve incentivar o confronto respeitoso de ideias, ndo

apenas tolerar o dissenso, mas instiga-lo, pois € nele que se aprofundam as explicagdes.

Esse ciclo — clarificar, definir, analisar, identificar lacunas, estabelecer metas, estudar,
compartilhar — ndo € linear nem perfeitamente simetrico. Problemas complexos demandam
idas e vindas, revisdes continuas, reelabora¢bes conceituais. E isso é intencional. O ABP foi
concebido para simular o modo como problemas surgem na pratica profissional: de forma néo
linear, ambigua, multifacetada. Aceitar a iteratividade como parte natural do processo &,
portanto, ndo um fracasso metodoldgico, mas precisamente o que lhe confere realismo e

poténcia formativa.

Sob essa perspectiva, o papel do tutor é extraordinariamente sofisticado: ele ndo é um
simples mediador de reunides ou avaliador de relatérios, mas o guardido epistemoldgico do
processo. Deve estimular a curiosidade, provocar raciocinios, sustentar o desconforto cognitivo,
mas a0 mesmo tempo garantir um ambiente seguro onde o0 erro ndo seja penalizado, e sim
entendido como oportunidade. N&o raro, como apontam Barrows (1986) e Woods (1994),
tutores mal preparados acabam por ‘“ensinar no lugar do estudante”, rompendo o ciclo

investigativo e retornando a um modelo instrucionista, esvaziando o sentido do ABP.

Dessa forma, o processo classico do ABP se revela ndo apenas como um conjunto de
passos didaticos, mas como um dispositivo pedagdgico critico que desafia concepcgoes
tradicionais de ensino. Ao colocar o estudante diante do incerto, obrigando-o a reconhecer o
gue ndo sabe, a investigar, a dialogar criticamente e a reconstruir hipdteses sucessivas, 0 ABP
cultiva ndo s6 conhecimentos disciplinares, mas sobretudo atitudes intelectuais de humildade
epistémica, rigor investigativo e abertura ao dialogo. E precisamente por isso que sua
implementacdo bem-sucedida demanda ndo apenas roteiros ou planilhas, mas uma profunda
transformacdo cultural no modo de conceber o aprender — por parte dos estudantes, dos

professores e das proprias instituicoes.

2.2.3. Aplicacdes do ABP em Computacao e Engenharia

A aplicagédo pratica do ABP em cursos de Computacdo e Engenharia no Brasil tem
demonstrado grande potencial para aproximar o ensino das demandas do mercado e para
promover o desenvolvimento simultdneo de competéncias técnicas e socioemocionais.
Bittencourt, Rodrigues e Cruz (2012) relataram uma experiéncia no curso de Engenharia de
Computacdo da Universidade Estadual de Feira de Santana (UEFS), que integrou as disciplinas

de Programacdo Orientada a Objetos, Estruturas de Dados e Projeto de Sistemas por meio do
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ABP. Os estudantes, organizados em grupos, enfrentaram desafios como o desenvolvimento de
sistemas para clinicas odontologicas, redes sociais simuladas e sistemas de leildes, articulando
teoria e préatica ao longo de ciclos que duravam de trés a seis semanas, sempre supervisionados

por tutores que acompanhavam o raciocinio dos grupos e o progresso tecnico.

Santos e Angelo (2008), ao analisar os problemas propostos nesses estudos integrados,
destacaram a importancia de estruturar desafios que demandassem competéncias cognitivas
superiores, conforme a Taxonomia de Bloom (BLOOM et al., 1976; ANDERSON;
KRATHWOHL, 2001), incentivando a analise critica, a sintese e a avaliacdo, e ndo apenas a

memorizagéao.

2.2.4. A experiéncia do ABP em cursos técnicos integrados

No contexto do ensino técnico integrado ao médio, Pontes et al. (2022) relataram a
aplicacdo do ABP em cursos técnicos de informaética no IFTO, destacando como os professores
atuaram como tutores em projetos interdisciplinares que integravam conhecimentos técnicos e
competéncias cidadés. Os estudantes foram guiados desde a identificacdo de problemas reais,
passando pela construcdo colaborativa de solucGes, até a apresentacdo dos resultados em feiras
de empreendedorismo. Esse modelo favoreceu o desenvolvimento da autonomia, da

criatividade e da capacidade de trabalho em equipe.

Barros et al. (2023) apresentaram ainda uma experiéncia no ensino de Inteligéncia
Artificial, em que a ABP foi combinada com metodologias ageis e Scrum, envolvendo a divisao
dos projetos em sprints e a entrega incremental de artefatos. Esse arranjo intensificou a
necessidade de acompanhamento por parte dos professores, que desempenharam multiplos
papéis: de tutores do conhecimento, facilitadores metodol6gicos e interlocutores entre
demandas externas (clientes) e o progresso académico dos estudantes.

2.2.5. Principais desafios e papel do docente na implementacéo

Apesar de seus beneficios, a implementacdo da ABP encontra desafios importantes.
Ribeiro e Lima (2025), em estudo sobre o uso do ABP no ensino de programacao em turma
heterogénea, observaram que diferengas nos conhecimentos prévios dos estudantes impactaram
0 ritmo do aprendizado e exigiram uma mediagéo intensiva por parte dos professores para
nivelar a turma e manter o engajamento. Além disso, o0 PBL demanda alto investimento de
tempo para o planejamento dos problemas, o acompanhamento constante dos grupos, 0O

fornecimento de feedbacks individuais e coletivos e a avaliacdo processual.
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Barrows (1986) ja ressaltava que o sucesso da metodologia depende fortemente da
formacéo do professor como tutor. N&o se trata apenas de conhecer o contetdo, mas de saber
guiar o estudante por meio de perguntas, estimular o pensamento critico, desafiar hipdteses
frageis e apoiar o desenvolvimento de competéncias colaborativas. Esse perfil contrasta com o
do professor tradicional, centrado na exposi¢cdo do conteudo, exigindo competéncias
pedagogicas que vao além da expertise técnica.

Em sintese, a ABP, conforme delineada por Barrows (1986) e Woods (1994), revela-se
uma metodologia robusta para articular conhecimentos interdisciplinares, promover o
pensamento critico, desenvolver autonomia e fortalecer habilidades colaborativas. Sua
efetividade, porém, estd condicionada a qualidade do desenho dos problemas, a competéncia
do docente como tutor e a construcdo gradual da capacidade de autoaprendizagem pelo
estudante. Essa abordagem desafia ndo apenas os alunos, mas também as instituicGes e 0s
professores, demandando uma cultura educacional que valorize o erro e a reflexdo como partes

legitimas do processo de aprender.

2.3. Ensino de Inteligéncia Artificial

Este topico apresenta os fundamentos do ensino de Inteligéncia Artificial (1A) e
Machine Learning no contexto educacional e técnico, delimitando conceitos essenciais, origens
do campo e aplicacOes atuais. Discute-se a IA como area multidisciplinar e estratégica para a
formacdo de jovens em um cenario de transformacdo digital, destacando principios como
representacdo do conhecimento, aprendizagem e tomada de decisdo por sistemas
computacionais. Em seguida, sdo caracterizados os paradigmas de aprendizado supervisionado
e ndo supervisionado, com foco em suas finalidades e potencial de uso em atividades formativas
com dados. Por fim, o texto aborda a 1A no contexto educacional, discutindo implicagdes
curriculares, desafios pedagdgicos (como lacunas em matematica e programagdo) e a
pertinéncia de metodologias ativas — especialmente o PBL — para tornar o aprendizado mais

significativo, aplicado e conectado a problemas reais.

2.3.1. Fundamentos da Inteligéncia Acrtificial

A area de Inteligéncia Artificial (IA) na ciéncia da computacdo dedica-se ao
desenvolvimento de sistemas capazes de executar tarefas que usualmente necessitam da
inteligéncia humana (RUSSELL; NORVIG, 2016). Esses sistemas sdo projetados para

aprender, raciocinar e tomar decisdes, com aplicacGes que vao desde o reconhecimento de fala
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e imagem até a conducdo autbnoma e a assisténcia médica, transformando diversos setores da
sociedade. A origem do termo 'Inteligéncia Artificial' remonta a conferéncia de Dartmouth,
realizada em 1956, onde John McCarthy, Marvin Minsky, Nathaniel Rochester e Claude
Shannon delinearam o objetivo de construir 'maquinas que se comportem de maneira que, se
um ser humano agisse assim, seria dito que ele € inteligente' (McCarthy et al., 1956).

Os fundamentos da inteligéncia artificial sdo construidos sobre principios que visam
replicar aspectos da inteligéncia humana em sistemas computacionais. Segundo Nilsson (1982),
esses principios incluem a representacdo do conhecimento, a resolucdo de problemas e a
aprendizagem. A 1A busca desenvolver algoritmos que permitam as maquinas processar
informacdes de maneira eficiente, fazer inferéncias a partir de dados incompletos ou incertos e
adaptar-se a novos cenarios. A obra de Nilsson destaca a importancia de técnicas como redes
neurais, logica de predicados e heuristicas na criacdo de sistemas capazes de imitar o
comportamento humano em tarefas complexas, como o reconhecimento de padrdes e a tomada
de decisoes.

A proposta "A Proposal for the Dartmouth Summer Research Project on Atrtificial
Intelligence” de John McCarthy (1955), articula que aspectos do aprendizado e caracteristicas
da inteligéncia podem ser descritos com precisdao suficiente para serem simulados por
maquinas. "Cada aspecto do aprendizado ou qualquer outra caracteristica da inteligéncia pode,
em principio, ser descrito de forma tdo precisa que uma maquina pode ser feita para simuléa-lo."
(MCCARTHY et al., 1955, p. 2). Essa visdo estabeleceu as bases para décadas de pesquisa,
impulsionando o desenvolvimento de algoritmos e modelos que buscam reproduzir o raciocinio
humano, a tomada de decisdes, o0 aprendizado e outras func¢Ges cognitivas, formando uma era
de exploracdo tecnoldgica e cientifica que continua a evoluir até hoje.

Segundo Filho (2023), a Inteligéncia Artificial € descrita como uma ciéncia
multidisciplinar com o objetivo de desenvolver maquinas capazes de realizar tarefas complexas
que exigem habilidades tipicamente humanas, como inteligéncia, criatividade, atencdo e
perseveranca. essa area busca replicar caracteristicas humanas por meio de sistemas artificiais,
destacando a importancia da precisdo, rapidez e capacidade de armazenamento de dados em
suas aplicagdes. A combinagdo dessas caracteristicas permite que a IA ndo apenas imite 0
comportamento humano, mas também supere as limitagbes humanas em vaérias areas,
impulsionando avancos tecnologicos e transformagdes sociais significativas. Na Figura 1,

observamos o contraste entre as habilidades humanas e maquinas
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Figura 1- Habilidades do ser humano versus maquina.
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Fonte: Inteligéncia Artificial e Aprendizagem de Méaquina (2023)

Essa afirmacao langou as bases para o campo da inteligéncia artificial, sugerindo que
processos cognitivos complexos poderiam ser replicados em sistemas computacionais. A visdo
do autor foi revolucionaria para a época, propondo que a inteligéncia ndo era um fenémeno
exclusivamente biol6gico, mas algo que poderia ser formalizado e reproduzido em méquinas.
Ele acreditava que, com a abordagem certa, era possivel desenvolver sistemas que nao apenas
realizassem tarefas especificas, mas que também aprendessem e se adaptassem a novas
situacOes, imitando a capacidade humana de raciocinio e resolucdo de problemas.

John McCarthy e seus colega previram que o progresso na A exigiria uma colaboracao
interdisciplinar, envolvendo matematicos, engenheiros, psicélogos e especialistas em outras
areas. Eles enxergaram um futuro onde as maquinas poderiam realizar tarefas intelectualmente
exigentes, contribuindo significativamente para o avanco da ciéncia e da tecnologia. A proposta
também trouxe a tona importantes questdes filoséficas e éticas sobre a natureza da inteligéncia
e a relagdo entre humanos e maquinas. Sua visdo pioneira continua a influenciar o campo da IA
inspirando pesquisas que buscam ndo apenas replicar, mas também expandir as capacidades
humanas através da tecnologia.

A Inteligéncia Artificial (1A) é caracterizada como sistemas que tém a capacidade de
mimetizar fungdes cognitivas associadas a atributos humanos, como aprendizado, raciocinio e
resolucédo de problemas. Essa definicdo ressalta a crescente capacidade das maquinas de realizar
tarefas que tradicionalmente requeriam inteligéncia humana, refletindo um avango significativo

na tecnologia e suas aplicacdes em diversos setores (DWIVEDI, 2021).

O aprendizado de maquina é um subcampo da IA focado no desenvolvimento de

algoritmos que permitem aos computadores aprender a partir de dados. Existem trés tipos
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principais de aprendizado de méaquina: supervisionado, ndo supervisionado e por reforgo. O
aprendizado supervisionado envolve a utilizagdo de um conjunto de dados rotulados para treinar
0 modelo, enquanto o aprendizado ndo supervisionado trabalha com dados ndo rotulados para
identificar padrées ocultos (MITCHELL, 1997). O aprendizado por reforco, por sua vez,
envolve a aprendizagem através de interacbes com um ambiente dinamico, recebendo

recompensas ou penalidades com base nas a¢des tomadas (SUTTON, 2018).

A 1A é um campo vasto e em rapida evolucdo, com aplica¢fes que abrangem diversas
areas do conhecimento e setores da industria. Desde os algoritmos de aprendizado de maquina
até o processamento de linguagem natural, as inovacdes em IA continuam a transformar a
maneira como interagimos com a tecnologia. Com a continua pesquisa e desenvolvimento, a
IA promete oferecer solucdes inovadoras para desafios complexos, melhorando a eficiéncia e a
eficacia de diversos sistemas e processos (HAENLEIN; KAPLAN, 2019).

2.3.2. Aprendizado Supervisionado e N&o Supervisionado

O aprendizado supervisionado fundamenta-se no uso de dados rotulados para treinar
modelos que realizam tarefas de classificacdo ou regressao (MITCHELL, 1997; HAENLEIN;
KAPLAN, 2019). Em um curso técnico, isso pode ser explorado com exemplos praticos como
filtragem de spam, classificacéo de imagens ou previsdo de falhas em equipamentos. Atividades
voltadas ao ciclo completo de desenvolvimento de modelos — coleta, pré-processamento,
validacgdo e avaliacdo — sdo essenciais para fortalecer a formacéo analitica e pro-ativa.

Contrariamente, 0 aprendizado nao supervisionado opera sobre dados nédo rotulados,
buscando identificar padrdes, clusters e relagdes implicitas (JORDAN; BISHOP, 2020).
Ferramentas como k-means e PCA podem ser exploradas com bases reais — logs de acesso,
dados de sensores ou transa¢cdes — incentivando a analise critica e a curiosidade investigativa
dos estudantes. Essa abordagem favorece uma formacdo orientada a insights e descoberta,

competéncias fundamentais no perfil de egressos do curso.

A literatura confirma que a aplicabilidade dessas técnicas em cenarios educativos €
eficaz. Barros et al. (2023) utilizaram aprendizado supervisionado em diagnostico médico com
Random Forest, KNN e SVM, enquanto ambientes exploratérios com aprendizado nao
supervisionado incentivam a reflexdo estatistica e investigativa. Além disso, plataformas
no-code (MIT Professional Education, 2024) demonstram que é possivel ensinar ML com foco

em aplicacdo pratica, mesmo em contexto tecnico inicial.
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No curso, € importante construir um fluxo de aprendizagem integrando ambas técnicas,
por exemplo: iniciando com um problema de classificacdo (supervisionado) e evoluindo para
exploracdo de dados nédo estruturados (nédo supervisionado). Isso promove aprendizado holistico

e reforca habilidades de modelagem, analise critica e interpretacéo de resultados.

Portanto, os conteldos de aprendizado supervisionado e ndo supervisionado
complementam-se, fornecendo ao aluno uma visdo abrangente das principais técnicas de
IA/ML, ao mesmo tempo em que sdo integrados ao curriculo por meio de atividades aplicadas

e contextualizadas no desenvolvimento de sistemas técnicos.

2.3.3. 1A no Contexto Educacional

A insercdo da Inteligéncia Artificial (IA) no curriculo escolar esta rapidamente se
tornando uma prioridade em sistemas educacionais ao redor do mundo. Com a crescente
presenca da IA em diversos aspectos da vida cotidiana e no mercado de trabalho, educadores e
formuladores de politicas compreendem a urgéncia de preparar as novas geracdes para lidar
com essa tecnologia. Nao se trata apenas de ensinar conceitos técnicos, como aprendizado de
maquina e redes neurais, mas também de aproveitar as ferramentas de IA para melhorar préaticas
pedagdgicas e processos de ensino, proporcionando uma educagdo que acompanhe a evolugéao
tecnoldgica.

A necessidade de abordagens pedagdgicas inovadoras, como a Aprendizagem Baseada
em Problemas (ABP), torna-se evidente a medida que o ensino de Inteligéncia Artificial (1A)
avanca no ambiente escolar. Conforme Shen et al. (2010) sugerem, o0 ensino tradicional, que
frequentemente se apoia na simples transmissdo de conhecimento tedrico, pode nao ser
suficiente para preparar os alunos para os desafios praticos e interdisciplinares que enfrentardo
no mercado de trabalho. Metodologias ativas, como o ABP, incentivam uma aprendizagem
mais envolvida, com foco na colaboracdo, na busca independente por informacdes e na
aplicacdo prética dos conceitos tedricos. Esse tipo de abordagem ndo sé aprimora a
compreensdo dos contetudos, mas também fomenta o desenvolvimento de habilidades criticas,
como o pensamento analitico, a resolugéo de problemas e a capacidade de trabalhar em equipe.

Os desafios no ensino de IA, como a complexidade dos conceitos e a variagdo no nivel
de conhecimento dos estudantes, refletem a necessidade de adaptar o curriculo e as
metodologias de ensino a um publico diversificado. Allen, McGough e Devlin (2021) apontam

que, em muitos casos, a falta de uma base solida em areas como matematica e programacéo
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contribui para uma curva de aprendizado mais acentuada. Dessa forma, torna-se essencial que
os professores adotem estratégias que considerem essas lacunas no conhecimento prévio dos
alunos, utilizando abordagens mais flexiveis e acessiveis que atendam diferentes perfis de
aprendizagem. A introducdo gradual de conceitos fundamentais e o refor¢o continuo por meio
de exemplos préticos sdo algumas das recomendacfes que podem ajudar a mitigar essas
dificuldades.

Além disso, a pesquisa realizada por Allen et al. (2021) também destaca a importancia
de recursos complementares no processo de aprendizagem. O uso de materiais online, sessdes
de revisdo e exercicios praticos contribui para a consolidacdo dos conceitos, oferecendo aos
alunos multiplas oportunidades de revisdo e préatica. Essas ferramentas desempenham um papel
importante ao permitir que os alunos reforcem seu entendimento fora da sala de aula tradicional,
promovendo um aprendizado mais autbnomo e direcionado as suas necessidades individuais.
Dessa maneira, essas estratégias ndo apenas facilitam a compreensdo de conteddos complexos,
mas também proporcionam um ambiente de aprendizagem mais dindmico e inclusivo, que se
ajusta as demandas de um ensino de IA em constante evolucgéo.

A incorporacdo da IA no curriculo escolar pode ser vista em varias iniciativas e
programas ao redor do mundo. Um exemplo é o programa "Al for K-12" nos Estados Unidos,
que visa criar um quadro curricular para o ensino de IA desde o jardim de infancia até o ensino
médio. Este programa, liderado por especialistas como David Touretzky (2019), tem como
objetivo de desenvolver diretrizes, recursos e materiais pedagdgicos que ajudem professores a
ensinar conceitos de IA de forma acessivel e apropriada para estudantes.

No Reino Unido, o projeto "Al in Schools" esta sendo implementado para equipar 0s
alunos com habilidades de 1A desde cedo. Este projeto inclui o desenvolvimento de materiais
didaticos especificos, como mddulos sobre aprendizado de maquina e roboética, além de
workshops para professores, a fim de capacita-los a ensinar esses topicos de maneira eficaz
(LUCKIN, 2016).

Diversos programas e projetos educacionais exemplificam como a IA estd sendo
integrada ao curriculo escolar. Na China, por exemplo, o governo lancou uma serie de
iniciativas para promover o ensino de 1A nas escolas, incluindo a introducao de livros didaticos
especificos sobre IA para alunos do ensino fundamental e médio (KNOX, 2020). Esses livros
cobrem tdépicos como algoritmos de aprendizado de maéaquina, visdo computacional e
processamento de linguagem natural, preparando os alunos para um futuro onde essas

habilidades serdo essenciais para sociedade.
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Além disso, plataformas de aprendizado online como a Khan Academy * estdo utilizando
IA para oferecer experiéncias de aprendizado personalizadas. Através da analise de dados de
desempenho dos alunos, essas plataformas podem ajustar o contetdo e o ritmo das aulas para
melhor atender as necessidades individuais de cada estudante (NGUYEN et al., 2016).

Com iniciativas em diversas partes do mundo, é evidente que a integracdo da IA na
educacdo tem um potencial transformador. Seja por meio de curriculos estruturados ou
plataformas de aprendizado online, essas praticas estdo gradualmente moldando o futuro da
educacdo. No entanto, o0 sucesso dessa integracdo dependera da capacidade das escolas e
professores em adaptar essas tecnologias as necessidades e realidades dos alunos, criando um
ambiente em que o aprendizado seja impulsionado pelo uso inteligente de IA, sem perder de

vista a esséncia da formacdo humana.

2.3.4. Aplicacdo do PBL e Desafios no Ensino de IA e Machine Learning

O Problem-Based Learning (PBL) é uma metodologia centrada no aluno, onde
problemas auténticos servem de ponto de partida para investigacdo, aprendizagem e
desenvolvimento de soluces (WOOD, 2024). Originalmente utilizada na formacdo médica,
Sua expansdo para cursos técnicos de computacdo tem se mostrado promissora, pois estimula
autonomia, colaboracdo, literacia cientifica e pensamento critico.

No contexto do ensino técnico de IA, o PBL pode ser aplicado por meio de projetos
reais — como deteccdo de fraudes bancarias, classificacdo de imagens industriais, analise de
churn ou recomendacdes de consumo. Cada projeto pode ser dividido em etapas: defini¢do do
problema, levantamento de dados, escolha de modelo (supervisionado ou ndo supervisionado),
desenvolvimento e avaliacdo dos resultados. A énfase recai sobre a pesquisa ativa, colaboracéo
em equipes e integracdo dos componentes éticos de IA, comuns a ementa do curso.

Estudos contemporéneos corroboram essa estratégia. Gan & Ouh (2021) demonstraram
os beneficios da integracdo entre PBL e metodologias &geis (Scrum) no ensino de 1A —
melhorando habilidades técnicas e socioemocionais. Além disso, Zheng et al. (2024)
identificaram que o uso de AI-PBL — projetos que refletem sobre o uso da propria IA —
oferece dados para avaliacdo auténtica das competéncias desenvolvidas dos alunos, ampliando

sua capacidade de metacognicdo e autorregulacao.

3 Khan Academy é uma organizagdo sem fins lucrativos fundada por Salman Khan. Com a misséo de proporcionar
uma educagdo gratuita e de alta qualidade para todos, em qualquer Ilugar. Disponivel em:
https://pt.khanacademy.org/
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Entretanto, a aplicacdo do PBL enfrenta desafios significativos. Primeiramente, a
heterogeneidade de conhecimentos prévios — especialmente em matematica, programacéo e
estatistica — pode gerar lacunas e inseguranca, exigindo um suporte adaptativo (scaffolding)
do docente. Em segundo lugar, a sobrecarga cognitiva é mencionada por estudantes que
precisam lidar simultaneamente com programacao, analise estatistica, engenharia de dados e
interpretacdo critica (WOOD, 2024; DEGREE et al., 2021).

Além disso, implementar PBL exige infraestrutura — plataformas de ML, ambientes de
desenvolvimento, conjuntos de dados reais — e maior carga de tutoria docente. Conforme
Owoc et al. (2021), essas demandas elevam os custos pedagdgicos e organizacionais, exigindo
planejamento institucional. Ha também dimensdes éticas: o uso de dados sensiveis, Viés nos
modelos e explicabilidade (XAIl) precisam ser tratados explicitamente durante os projetos
(PORAYSKA-POMSTA et al., 2024).

Por fim, deve-se atencdo a avaliacdo. O PBL exige instrumentos que considerem tanto
0S processos quanto os resultados — avaliacdo formativa, peer review, diarios de bordo e
dashboards de progresso. Zheng et al. (2024) recomendam o uso de técnicas de co-design com
os alunos para incluir métricas de uso da IA, promovendo reflexdes auténticas e autoavaliacdo

das competéncias.

2.4. Trabalhos Relacionados

Este capitulo sistematiza os principais estudos e experiéncias que embasam a presente
pesquisa, com foco no uso do Problem-Based Learning (PBL) e de metodologias ativas no
ensino de Computacdo, Programacdo e Machine Learning. Inicialmente, sdo discutidos
trabalhos que aplicam o PBL em contextos de ensino de programacéo, destacando contribuicdes
para aprendizagem significativa, desenvolvimento de competéncias e desafios recorrentes na
implementacdo. Em seguida, sdo apresentados estudos voltados ao ensino técnico integrado,
evidenciando como o PBL tem sido empregado para aproximar teoria e préatica e fortalecer a
formacao profissional e cidada. Por fim, o capitulo aborda pesquisas sobre metodologias ativas
no ensino de IA e ML, incluindo abordagens hibridas (como PBL associado a frameworks ageis
e estratégias colaborativas), apontando tendéncias, limitacdes e implicacdes pedagdgicas para
a formagdo em areas tecnoldgicas. Ao final, busca-se explicitar as convergéncias da literatura

e situar o diferencial desta pesquisa no cenério investigado.

2.4.1. PBL no ensino de Computacéo e Programacéo
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O uso do PBL em cursos de Computacdo e Engenharia, sobretudo no ensino de
programacdo, tem sido explorado como alternativa as abordagens tradicionais centradas no
professor. Uma das experiéncias pioneiras no Brasil foi relatada por Bittencourt, Rodrigues e
Cruz (2012), que descreveram a integracdo de disciplinas como Programacéo Orientada a
Objetos, Estruturas de Dados e Projeto de Sistemas em um curso de Engenharia de Computagéo.
O estudo destacou o potencial do PBL para articular conteudos de diferentes areas e desenvolver
competéncias criticas e criativas, embora tenha apontado desafios, como a sobrecarga cognitiva

e a dificuldade na evolucéo de software quando problemas ndo sdo devidamente escalonados.

Ampliando essa perspectiva, Santos e Angelo (2008) realizaram uma andlise
aprofundada dos problemas propostos em um estudo integrado de programacao utilizando PBL,
mapeando-o0s segundo a Taxonomia de Bloom revisada. A pesquisa mostrou como o desenho
cuidadoso dos problemas é determinante para estimular niveis cognitivos mais elevados, desde

a aplicacdo até a anélise, avaliacdo e criacdo, indo além da simples memorizacéo.

Ribeiro e Lima (2025) também investigaram o PBL aplicado ao ensino de programacao,
mas em um contexto de turma heterogénea, analisando aspectos como o problema, ambiente,
conteddo, capital humano e avaliagdo. Os resultados indicaram ganhos em retencdo de
conhecimento e habilidades colaborativas, mas revelaram que as diferencas no nivel prévio de
conhecimento exigiram uma mediacg&o intensiva dos professores para manter o engajamento e

assegurar um aprendizado equitativo.

No contexto internacional, Barros et al. (2023) descreveram a aplicacdo combinada do
PBL com Scrum em um curso de graduacdo em Computacdo para ensinar IA, envolvendo o
desenvolvimento de modelos preditivos por meio de sprints iterativos. A experiéncia nédo
apenas aproximou 0 ensino de praticas profissionais ageis, como também reforcou
competéncias de analise critica e trabalho em equipe. Esse estudo é particularmente relevante
por ilustrar como o PBL pode ser enriquecido por frameworks oriundos do mercado de

software.

Finalmente, outro exemplo notavel e o trabalho de Santos et al. (2007), que relatou
experiéncias anteriores em um mesmo curso de Engenharia de Computagéo, empregando o PBL
em projetos interdisciplinares de programacgéo. O estudo mostrou como ciclos sucessivos de
problemas, com feedbacks e tutoriais semanais, consolidaram habilidades técnicas e
metacognitivas nos estudantes, alinhadas a um perfil de formacdo mais investigativo e

autdbnomao.
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Dessa forma, observa-se que o uso do PBL no ensino de programacéo vai além de
propiciar o dominio de sintaxe ou algoritmos, pois constréi um espaco para o desenvolvimento
de competéncias analiticas, criativas e colaborativas essenciais a formacéao de profissionais em

Computacéo.

2.4.2. PBL no ensino técnico integrado

No ensino técnico integrado, o PBL tem sido explorado como estratégia para superar o
distanciamento entre teoria e pratica e favorecer aprendizagens contextualizadas. Pontes et al.
(2022) analisaram o curriculo do ensino médio integrado ao curso técnico em Informatica do
Instituto Federal do Tocantins, evidenciando como o Projeto Pedagdgico Curricular (PPC) esta
alinhado com metodologias ativas, em especial o PBL e a aprendizagem colaborativa. O estudo
mostrou que tais metodologias potencializam o desenvolvimento de competéncias para o

mundo do trabalho e para o exercicio da cidadania, aspectos centrais na BNCC.

Complementando essa visdo, um estudo qualitativo conduzido por Fernando et al.
(2021) explorou a percepcéo de professores e alunos do ensino médio integrado ao técnico sobre
o PBL, apontando que a metodologia é reconhecida como diferencial para enfrentar as
exigéncias do mercado competitivo. O PBL foi considerado capaz de fomentar a autonomia, a
interdisciplinaridade e o pensamento critico, elementos essenciais para um egresso mais

preparado para desafios complexos.

Ademais, o estudo de Ribeiro e Lima (2025), embora focado em ensino superior, oferece
contribuicBes que dialogam com o ensino técnico ao expor como heterogeneidades entre
estudantes podem impactar o sucesso do PBL, algo comum em turmas do ensino médio

integrado que congregam alunos com formag6es muito distintas.

Em sintese, a literatura converge ao apontar a ABP como uma abordagem promissora
para a Educacdo Profissional e Tecnoldgica, por articular teoria e préatica, apoiar o
desenvolvimento de competéncias técnicas e transversais e aproximar o estudante de situacoes
auténticas de trabalho. Ao mesmo tempo, os estudos analisados ainda apresentam lacunas
quanto & descrigdo detalhada de intervengdes aplicadas, a sistematizacdo dos ciclos de
aprendizagem, aos instrumentos de acompanhamento e a producéo de evidéncias em contextos
de ensino técnico integrado. Diante disso, esta pesquisa avanga ao propor, implementar e
analisar uma intervencdo pedagogica baseada em ABP para o ensino de Aprendizagem de

Maquina em uma turma do curso técnico integrado em Informatica, organizada em ciclos
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tematicos progressivos e vinculada a problemas contextualizados da realidade escolar e
profissional.

2.4.3. Metodologias ativas no ensino de I1A e ML

Nos ultimos anos, o ensino de Inteligéncia Artificial e Machine Learning tem
demandado abordagens que transcendam o ensino meramente expositivo, dada a complexidade
e o dinamismo desses campos. As metodologias ativas, especialmente o PBL, o Peer

Instruction, o modelo 4C/ID e frameworks ageis, tém ganhado espaco para suprir essa lacuna.

Uma linha de estudos tem estruturado o ensino de Inteligéncia Artificial e
Aprendizagem de Maquina por meio de projetos e problemas, com organizacao do trabalho em
ciclos curtos, entregas parciais e acompanhamento sistematico. Barros, Paiva e Hayashi (2023),
por exemplo, relatam uma experiéncia que combina PBL, Scrum e praticas ageis no ensino de
Inteligéncia Artificial em um curso superior de Computagédo, envolvendo estudantes de

graduacédo no desenvolvimento de modelos preditivos para um problema real.

Embora esse estudo apresente forte aproximacdo com esta dissertacao, especialmente
por articular PBL, Inteligéncia Artificial e desenvolvimento de modelos de Aprendizagem de
Maquina, ha diferencas importantes. A experiéncia de Barros, Paiva e Hayashi (2023) foi
realizada no ensino superior, em um curso de graduagdo em Computacdo, com estrutura
curricular, maturidade académica e condi¢es institucionais distintas das encontradas no ensino
médio técnico integrado. Esta dissertacdo avanca ao adaptar a ABP para estudantes da educacéo
profissional técnica de nivel médio, em uma escola publica estadual, trabalhando contetdos de
Aprendizagem de Maquina de forma progressiva, por meio de ciclos teméaticos que envolvem
busca heuristica, classificacdo, regressao e agrupamento. Além disso, o presente estudo analisa
a aplicacdo da metodologia em um contexto profissionalizante, com estudantes em formacéo
inicial na area de informatica, o que amplia a discussao sobre a viabilidade da ABP para o
ensino de temas avancados de Computacéo antes da graduacéo.

No mesmo sentido, Loguercio et al. (2022) apresentaram o AgroCATIVO, uma
plataforma educacional para o ensino no agronegdcio que combina o PBL, Peer Instruction e o
4C/ID. Embora nédo aplicada especificamente a IA, a plataforma demonstra como o design
instrucional estruturado e adaptado ao perfil do aluno, aliado a problemas contextualizados,

pode melhorar significativamente a experiéncia de aprendizagem em contetdos complexos.
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Além do PBL, metodologias como a aprendizagem colaborativa destacada por Pontes
et al. (2022) e abordagens mistas (projetos interdisciplinares com ciclos tutorados) relatadas por
Santos et al. (2008) evidenciam que o ensino de temas avancados em Computacéo, como IA e
ML, requer multiplas estratégias ativas. Tais estratégias incluem desde discussfes guiadas e

resolucéo coletiva de problemas até prototipagem iterativa com uso de softwares especificos.

Um ponto relevante é que plataformas digitais vém sendo cada vez mais empregadas
como suporte a essas metodologias. O AgroCATIVO, por exemplo, ajusta a entrega de
materiais conforme o estilo de aprendizagem do estudante, enquanto o uso de repositorios
GitHub e ferramentas como Slack, descritos por Barros et al. (2023), reforgam o protagonismo

do aluno no processo de aprendizagem e simula o ecossistema profissional.

Portanto, a literatura indica que, embora o PBL seja uma das metodologias mais
exploradas no ensino de 1A e ML, estratégias hibridas que combinam o PBL com frameworks
ageis, aprendizagem colaborativa, Peer Instruction e suporte em plataformas adaptativas tém se
mostrado ainda mais eficazes para desenvolver o pensamento critico, a resolugdo criativa de

problemas e a autonomia intelectual — competéncias indispensaveis no campo da Computacéo.

A revisao apresentada demonstra que o campo do ensino de Computacéo, sobretudo em
areas como programacao e IA/ML, tem recorrido a metodologias ativas para superar limitacdes
do ensino tradicional e aproximar o aprendizado das préaticas profissionais. O PBL destaca-se
como estratégia central, mas ndo isolada: tem sido complementado por Scrum, Peer Instruction,
aprendizagem colaborativa e recursos adaptativos em plataformas digitais. Essas abordagens
revelam ndo apenas ganhos técnicos, mas também formativos, preparando estudantes para lidar

com problemas complexos de maneira autdbnoma e colaborativa.

Nesse cenario, esta dissertacdo avanca ao descrever uma intervencdo pedagogica
estruturada em ciclos de ABP aplicados ao ensino de Aprendizagem de Maquina no ensino
técnico integrado. A pesquisa ndo se limita a discutir a pertinéncia da metodologia, mas
apresenta sua operacionalizacdo em sala de aula, os conteddos trabalhados, as etapas do
processo, 0s instrumentos de acompanhamento e as percepcbes dos estudantes. Com isso,
contribui para tornar mais visivel e replicavel uma proposta de ensino de Aprendizagem de
Maquina em cursos técnicos, especialmente em instituicbes publicas que buscam integrar
formagdo profissional, resolucdo de problemas e desenvolvimento de competéncias

computacionais.
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3. METODOLOGIA DE PESQUISA E APLICACAO DO
PBL

Este capitulo descreve, de forma sistematica, o percurso metodolégico da pesquisa,
contemplando a Revisdo Sistematica da Literatura (RSL), a caracterizacdo do estudo e a
operacionalizagdo da intervencdo pedagdgica baseada na Aprendizagem Baseada em
Problemas (PBL) no componente curricular de Inteligéncia Artificial (1A) e Machine Learning
(ML), em um curso técnico integrado ao ensino médio da rede estadual da Paraiba. O foco
central é explicitar como a investigacdo foi planejada, fundamentada, executada e analisada,
assegurando coeréncia entre o problema de pesquisa, 0s objetivos, as escolhas metodoldgicas,
o0 levantamento dos trabalhos relacionados e os procedimentos adotados em sala de aula.

Inicialmente, apresenta-se a Revisdo Sistematica da Literatura, conduzida com o
objetivo de mapear estudos recentes sobre a aplicacdo da ABP/PBL e de metodologias ativas
no ensino de Computacao, Inteligéncia Artificial e Machine Learning, com énfase em contextos
de formacdo técnica e profissional. Nessa etapa, sdo descritos o recorte temporal da revisao, as
bases de dados consultadas, a estratégia de busca, os critérios de inclusdo e exclusdo, bem como

os procedimentos de coleta, organizacéo, filtragem e selecdo dos trabalhos.

Em seguida, apresenta-se a caracterizacdo da pesquisa como estudo aplicado, de
abordagem qualitativa explorat6ria, com elementos quantitativos complementares, estruturado
sob a estratégia de pesquisa-acdo. Essa escolha metodolégica justifica-se pelo fato de o
pesquisador atuar diretamente no contexto investigado, articulando intervencdo pedagogica e
producdo de conhecimento. Na sequéncia, detalha-se o referencial metodolégico que orienta o
modelo de PBL adotado, com base em Barrows e em desdobramentos posteriores da
metodologia, justificando as adaptacdes realizadas em funcdo do contexto do ensino técnico,

do tempo disponivel e do nivel de experiéncia prévia dos estudantes com IA/ML.

Posteriormente, o capitulo contextualiza o universo da pesquisa, descrevendo a
instituicdo, 0 componente curricular, as competéncias previstas, o perfil dos participantes, a
organizacdo em grupos e o papel dos docentes-tutores e colaboradores externos. Em seguida,
apresenta-se a estrutura da intervencdo pedagogica, explicitando sua logica de planejamento,
execucdo e avaliacdo, organizada em ciclos tematicos de busca heuristica, classificagéo,
regressdo e agrupamento, culminando em um projeto integrador. Também sdo descritas as
ferramentas digitais utilizadas, os produtos gerados pelos estudantes e as evidéncias de

aprendizagem coletadas ao longo do processo.
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Por fim, sdo apresentados os instrumentos de coleta de dados, os critérios avaliativos
aplicados durante a intervencdo e os procedimentos de andlise, combinando indicadores
quantitativos de desempenho e participacdo com analises qualitativas baseadas em registros,
autoavaliacOes, formularios de percepc¢éo e evidéncias produzidas pelos grupos. Dessa forma,
0 capitulo estabelece as bases necessarias para que o leitor compreenda, com clareza e
rastreabilidade, tanto o percurso metodoldgico da revisdo quanto a forma como a intervengédo
pedagdgica foi planejada, executada e analisada, sustentando a interpretacdo dos resultados

apresentados no capitulo seguinte.

3.1. Revisao Sistematica Da Literatura

Este topico apresenta a Revisdo Sistemética da Literatura (RSL) conduzida para
fundamentar, com evidéncias recentes e rastreaveis, o estado da arte sobre a aplicacdo da
Aprendizagem Baseada em Problemas (ABP/PBL) no ensino de Inteligéncia Artificial (1A) e
Machine Learning (ML), com énfase em contextos de formacéo técnica e profissional. A RSL
cumpre a funcdo de mapear como a metodologia vem sendo operacionalizada, quais estratégias
avaliativas tém sido utilizadas para mensurar aprendizagem e desempenho, e quais efeitos séo
reportados sobre engajamento e motivacdo discente — elementos diretamente relacionados ao
problema de pesquisa e as decisGes metodologicas da intervencdo implementada nesta

dissertagéo.

3.1.1. Introducdo a revisdo sistematica da literatura

A revisao sistematica de literatura € um método rigoroso e estruturado para sintetizar
evidéncias sobre um tdpico de pesquisa especifico. Esse processo proporciona uma abordagem
abrangente para identificar lacunas no conhecimento, sintetizar evidéncias de forma imparcial
e fundamentar futuras pesquisas. Ele permite que os pesquisadores obtenham uma visdo ampla
do estado atual do conhecimento em uma area, identifiquem tendéncias e contribuicdes
significativas, e embasem suas investigacdes em uma base sélida de evidéncias. As principais
etapas desse processo incluem o planejamento da revisao, a conducdo da busca e selecdo dos
estudos, e a elaboragdo do relatorio final com os resultados, conforme a figura 2 (TORRES-
CARRION et al., 2018).
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Figura 2— Etapas da Revisdo Sistematica
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Fonte: Adaptado de Torres-Carridn et al. (2018)

3.1.2. Objetivos e Perguntas de Pesquisa da Revisdo Sistematica

Este trabalho tem como objetivo investigar a aplicacdo da metodologia ativa de
Aprendizagem Baseada em Problemas (ABP) no ensino de Inteligéncia Artificial (1A) e
Machine Learning (ML) no contexto do ensino médio técnico em informética. Para isso, foram
definidas as seguintes questdes: Q1: Como a ABP vem sendo integrada no curriculo de 1A e
ML em instituicBes de ensino basico profissional? Q2: Quais sdo 0os métodos avaliativos para
mensurar o desempenho dos alunos no ensino de IA e ML com a ABP? Q3: Como a ABP

impacta no engajamento e na motivacdo dos alunos no aprendizado de I1A e ML?

Essas questdes sdo necessarias para compreender como a ABP pode ser incorporada
de maneira pratica e benéfica no curriculo de IA e ML. O foco esta em identificar os métodos
de avaliacdo que melhor capturam o desempenho dos estudantes e analisar o impacto da ABP

no engajamento e motivagédo dos alunos.

3.1.3. Estratégia de busca

Para a construgdo da string de busca, foram identificados os principais conceitos
relacionados ao tema de pesquisa: "Aprendizagem Baseada em Problemas” (ABP),
"Inteligéncia Artificial” (I1A), "Machine Learning” (ML), e "Educacdo”. Os termos-chave foram
selecionados para garantir a abrangéncia e relevancia dos resultados. Esta combinacéo permite

capturar estudos que abordam a ABP em contextos de 1A e ML, focando em aplicagOes
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educacionais e pedagdgicas. A escolha dos termos foi feita para incluir variagdes e sinénimos
comuns, aumentando a probabilidade de encontrar um conjunto diversificado e abrangente de
pesquisas relevantes ao estudo.

Figura 3 - String de busca

("Problem-Based Learning” OR " PBL " OR "Active Learning") AND ("Artificial
Intelligence” OR "Al" OR "Machine Learning™) AND ("Education” OR "Pedagogy" OR
"Teaching")

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

3.1.4. Coletas dos trabalhos e fontes de busca

A coleta dos trabalhos foi realizada a partir da string de busca previamente definida,
aplicada nas bases ERIC, IEEE Xplore, Scopus e ACM Digital Library. A escolha dessas bases
justifica-se por sua abrangéncia nas areas de Educacdo, Computacdo, Engenharia, Tecnologias
Educacionais e Educacdo Profissional, permitindo recuperar estudos nacionais e internacionais
relacionados a Aprendizagem Baseada em Problemas, metodologias ativas, ensino de
Inteligéncia Artificial e Machine Learning.

A busca foi delimitada ao periodo de 2019 a 2024, com o objetivo de priorizar
publicacBes recentes e alinhadas as discussGes contemporaneas sobre metodologias ativas e
ensino de conteudos tecnoldgicos. Como resultado inicial, foram retornados 107 artigos na
ERIC, 16 artigos na IEEE Xplore, 354 artigos na Scopus e 998 artigos na ACM Digital Library,

totalizando 1.475 registros ap0s a consolidacao das bases.

Os registros foram inicialmente organizados na plataforma Mendeley, utilizada para
reunir as referéncias em um unico ambiente e remover duplicatas. Apds essa etapa, 0s dados
foram exportados e importados para 0 MongoDB Compass, utilizado como ferramenta de apoio
a organizacdo, consulta e filtragem dos metadados (Apéndice B). O uso do Banco de dados
permitiu manipular o conjunto de registros de forma mais eficiente, especialmente em razéo do

volume inicial de artigos recuperados.

E importante destacar que o MongoDB Compass néo foi utilizado como critério tnico
de selecdo dos trabalhos, mas como instrumento de apoio para organizar e localizar registros
potencialmente aderentes a pesquisa. Apés a filtragem automatizada, os artigos resultantes
foram submetidos a leitura dos titulos e resumos, observando critérios de incluséo e excluséo

previamente definidos. Foram incluidos estudos que abordavam o uso da ABP/PBL ou de
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metodologias ativas no ensino de Computacdo, Programacéo, Inteligéncia Artificial, Machine
Learning ou em contextos de formacdo técnica e profissional. Foram excluidos trabalhos que,
embora mencionassem algum dos termos da busca, ndo tratavam de préaticas pedagogicas, ndo
apresentavam relacdo com ensino/aprendizagem, estavam fora do escopo da Computacdo ou

ndo disponibilizavam informac@es suficientes para analise.

Esse procedimento buscou reduzir o risco de exclusdo de trabalhos relevantes,
combinando busca em bases reconhecidas, uso de string estruturada, remocédo de duplicatas,
filtragem por metadados e triagem manual por aderéncia tematica. Assim, a selecdo dos 36
artigos ndo decorreu apenas da presenca de palavras nos titulos ou resumos, mas da verificagdo
de sua relagéo direta com os objetivos da revisdo e com 0 problema investigado nesta

dissertacdo.

Tabela 1 - Trabalhos Selecionados, Incluidos e excluidos

Fontes de busca Selecionados Incluidos Excluidos
ERIC 107 10 97

IEEE Xplore 16 3 13
Scopus 354 11 343

ACM Digital Library | 998 12 986
Total 1475 36 1439

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

3.1.5. Critérios de Inclusdo e Excluséo

Para a inclusdo dos trabalhos na pesquisa, foram determinados critérios para garantir
a relevancia e a qualidade dos artigos selecionados. Os critérios de inclusdo foram: (CI1)
Aplicacdo da metodologia ativa no ensino de Inteligéncia Artificial; (CI2) Publicacéo recente,
selecionando artigos publicados nos ultimos 5 anos para garantir a atualidade dos estudos e
(C13) Resultados empiricos, considerando trabalhos que incluem resultados empiricos
demonstrando a aplicacdo e os efeitos da ABP no contexto da educagéo.

Excluimos trabalhos considerando os seguintes critérios de exclusdo: (CE1) Trabalhos
incompletos; (CE2) Trabalhos duplicados; (CE3) Trabalhos em idiomas diferentes do inglés;

(CE4) trabalhos que ndo fornecem indicag0es de como a metodologia ativa de aprendizagem
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ABP é aplicada no contexto da educacéo a distancia ou hibrida e (CE5) trabalhos que nédo séo
estudos primarios.

Ap0s a aplicacdo dos critérios de exclusdo por meio da separacdo sistematizada dos
titulos, palavras-chave e resumos dos 1.475 trabalhos retornados na busca realizada, 36 artigos
foram considerados relevantes para o tema e incluidos na etapa de extracdo de dados. Esses 36
artigos passaram por leituras sistematizadas para garantir a preciséo e a relevancia da selecéo
(Apéndice C). Para que o estudo fosse concluido, foram necessarios dois avaliadores para
analisar artigos, Paulo Ricardo Barbosa da Silva e Rayllon Soares Pessoa. Caso houvesse

discordancia, um terceiro pesquisador atuaria como arbitro.

3.2. Metodologia da Pesquisa

A presente pesquisa caracteriza-se como um estudo aplicado, pois se propde a planejar,
implementar e analisar uma intervencdo pedagogica baseada na Aprendizagem Baseada em
Problemas para o ensino de Inteligéncia Artificial (IA) e Machine Learning (ML) em uma
escola integral técnica da rede publica estadual da Paraiba. Nessa perspectiva, o estudo busca
responder a um problema concreto da pratica docente, a dificuldade de inserir contetdos de
IA/ML de forma significativa no ensino médio técnico, por meio do desenho de uma proposta
que possa ser replicada e adaptada em contextos educacionais semelhantes. De acordo com Gil
(2019), a pesquisa aplicada orienta-se para a geracao de conhecimentos diretamente voltados a
solucdo de problemas especificos, articulando reflexdo tedrica e intervencdo na realidade.

Quanto a abordagem, trata-se de uma pesquisa qualitativa de natureza exploratdria, com
elementos quantitativos complementares. A vertente qualitativa permite compreender em
profundidade as percepcdes, experiéncias e interacdes dos estudantes e do professor durante a
aplicacdo do PBL, bem como os significados atribuidos ao uso de IA/ML no componente
curricular, em consonancia com a perspectiva de investigacao qualitativa em educacao discutida
por Creswell (2014) e Minayo (2014).

Os dados quantitativos — como desempenho em atividades avaliativas e resultados de
instrumentos padronizados — sdo utilizados de forma complementar, favorecendo a
identificacdo de tendéncias e padrdes mensuraveis. A combinacao de abordagens qualitativa e
quantitativa, articulada por meio da triangulagdo dos dados, é apontada por Flick (2009) como
estratégia importante em pesquisas educacionais que investigam inovacgdes metodoldgicas, pois

amplia a validade dos achados e permite multiplos olhares sobre o fenémeno estudado.
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A estratégia de investigacdo adotada é a pesquisa-a¢do, adequada a estudos em que 0
pesquisador participa ativamente do contexto e busca transformar a pratica por meio de ciclos
sucessivos de planejamento, acdo, observacdo e reflexdo. Conforme Thiollent (2011), a
pesquisa-acdo caracteriza-se pela estreita articulacdo entre producdo de conhecimento e
intervencdo, envolvendo a colaboragdo entre pesquisador e participantes na identificagéo de
problemas, na implementacéo de mudangas e na analise dos resultados.

No presente trabalho, essa opcdo metodologica se justifica pela natureza interventiva do
estudo: ao propor um modelo pedagogico pautado no PBL para o ensino de IA/ML, pretende-
se ndo apenas descrever a realidade de uma turma do ensino medio técnico, mas contribuir para
ressignificar praticas de ensino e aprendizagem mediadas por tecnologias digitais, em
consonancia com a perspectiva de metodologias ativas discutida por Moran, Masetto e Behrens
(2013).

4.1.3. Metodologia Utilizada no Modelo por Howard S. Barrows

No modelo originalmente sistematizado por Howard S. Barrows, a Aprendizagem
Baseada em Problemas (ABP/PBL) ndo deve ser compreendida como uma “técnica genérica”
aplicada de forma indistinta, mas como um processo didatico estruturado, cujo nucleo é a
aprendizagem desencadeada por um problema e sustentada por préaticas de tutoria e estudo
autodirigido. O proprio Barrows alerta que o termo PBL passou a ser utilizado de maneiras
diversas, pois “problem-based learning” pode assumir significados distintos conforme o
desenho do método e as competéncias pedagdgicas do professor, resultando em variacdes

relevantes de qualidade e de objetivos educacionais alcancados.

Nesse sentido, Barrows propde uma taxonomia de métodos PBL para tornar explicitas
as diferencas entre abordagens que se autodenominam PBL e, sobretudo, para apoiar a escolha
do formato mais adequado ao publico e aos resultados de aprendizagem pretendidos. A
implicacdo pratica dessa proposta € que a operacionalizacdo do PBL depende de decisdes
didaticas concretas — por exemplo: o grau de abertura/autenticidade do problema, a
centralidade do estudante no planejamento, a intensidade do trabalho em pequenos grupos, o
papel do tutor como facilitador e a énfase na integragdo entre conhecimentos e raciocinio

aplicado.

Na formulagéo classica apresentada por Barrows e Tamblyn, o PBL é definido como
aprendizagem que emerge do esfor¢o de compreender e/ou resolver um problema, e o problema

é introduzido no inicio do processo, funcionando como estimulo para mobilizacéo de raciocinio
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e busca de conhecimentos. Em termos de definicdo, os autores sintetizam: “the learning that

results from the process of working toward the understanding or resolution of a problem”.

A operacionalizacdo defendida por Barrows pressupde, portanto, que o problema néo é
um exemplo ilustrativo ap0s a exposicao teodrica; ao contrario, ele € o elemento que organiza o
percurso de aprendizagem, levando o estudante a: (i) analisar a situacdo-problema, (ii) explicitar
0 que ja sabe e o0 que precisa aprender, (iii) levantar hipoteses iniciais e caminhos de
investigacdo, (iv) buscar e estudar informacoes relevantes de modo autodirigido, e (V) retornar
ao grupo para refinar explicacfes, justificar decisbes e propor solugdes. Essa légica €
apresentada como alternativa a aprendizagem centrada na memorizacdo, pois prioriza

construcdo de conhecimento utilizavel e transferéncia para situacoes reais.

Outro ponto central do modelo é o papel do docente/tutor. Em Barrows, o tutor atua
principalmente como facilitador do processo, orientando a qualidade do questionamento, do
raciocinio e da autorregulacdo do grupo, em vez de fornecer respostas prontas. Assim, a
efetividade do PBL n&o depende apenas da existéncia de um problema, mas da qualidade da

facilitacdo, do desenho do problema e do acompanhamento do processo de aprendizagem.

Por fim, ao caracterizar o que considera um PBL auténtico, Barrows associa a
metodologia a um conjunto de finalidades educacionais: construcao de conhecimento profundo,
desenvolvimento de competéncias de resolugéo de problemas e formacdo para aprendizagem
continua/autodirigida. Essa visao reforca que o PBL, no modelo de Barrows, € simultaneamente
uma estratégia de ensino e uma arquitetura de aprendizagem voltada a autonomia, a integracao

de saberes e ao raciocinio aplicado.

3.3. Universo da Pesquisa — Curso de Inteligéncia Artificial

A pesquisa foi realizada na Escola Cidada Integral Técnica (ECIT) Luiz Gonzaga de
Albuquergue Burity, instituicdo publica estadual localizada no municipio de Jodo Pessoa,
Paraiba, atendendo aproximadamente 260 estudantes do ensino médio integrado ao curso
técnico em Informatica. A escola dispde de infraestrutura adequada para o desenvolvimento de
atividades tecnologicas, incluindo laboratorios de informética equipados com computadores
suficientes para todos os alunos, salas de aula climatizadas, projetores multimidia e acesso a

internet para fins pedagogicos. Na imagem 4 podemos visualizar a localizagdo da escola.
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Figura 4 - Localizagéo da escola
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Fonte: Rodrigues Neta, Edithe, 2023.

Embora os estudantes ja tivessem tido contato prévio com metodologias ativas, 0 uso
do PBL em projetos de tecnologia havia ocorrido apenas de forma pontual e em menor escala.
A proposta desta pesquisa implementou a Aprendizagem Baseada em Problemas em um
maodulo completo, ao longo de um semestre, permitindo um acompanhamento continuo das
etapas do método e do desenvolvimento das competéncias dos alunos (BARROWS, 1986;
WOODS, 1994).

O componente curricular de Inteligéncia Artificial, ofertado no primeiro semestre do
terceiro ano do curso técnico, possui carga horaria de 33 horas e esta alinhado as competéncias
previstas na matriz curricular do itinerario formativo de Informatica, conforme (Apéndice A).
Entre seus principais objetivos, destacam-se: i) avaliar a precisdo de modelos e ferramentas de
IA, analisando resultados confidveis e apliciveis a situagcbes do mundo real; ii) avaliar a
eficiéncia de diferentes algoritmos de aprendizagem de maquina utilizando métricas de
desempenho basicas, como acuracia e precisdo; e iii) utilizar algoritmos de aprendizagem
supervisionada para resolver problemas de classificacdo e regressdo em conjuntos de dados
estruturados. Essas competéncias estdo em consonéncia com as orientacdes da Base Nacional

Comum Curricular para a Educacédo Profissional e Tecnoldgica, que reforca a importancia do
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desenvolvimento de habilidades analiticas, resolucéo de problemas e uso critico de tecnologias
digitais (BRASIL, 2018).

A oferta de um curso técnico integrado com énfase em computacgéo e, em particular, em
Inteligéncia Artificial possui relevancia social direta, por ampliar o acesso de jovens a
competéncias que hoje estruturam a vida econdmica, os servicos publicos e a cultura digital.
Ao desenvolver raciocinio l6gico, anélise de dados, programacgdo e pensamento critico sobre
tecnologias, a escola contribui tanto para a inser¢do qualificada no mundo do trabalho quanto
para a formacéo cidada, reduzindo a distancia entre estudantes da rede publica e oportunidades
formativas historicamente concentradas em contextos de maior capital tecnolégico. Nesse
sentido, fortalecer a educacdo computacional no ensino técnico significa também fortalecer a
capacidade de participacdo social desses sujeitos em uma sociedade orientada por dados,

automacdo e decisdes mediadas por algoritmos

3.4. Contexto e Participantes

Participaram do estudo 33 estudantes com idades entre 16 e 18 anos, todos com
conhecimentos prévios em logica e linguagens de programacdo adquiridos em mddulos
cursados nos anos anteriores, mas sem experiéncia pratica com Inteligéncia Artificial ou
Machine Learning. Os alunos foram organizados em trés grupos formados por afinidade,
buscando facilitar a colaboragéo e o gerenciamento da tutoria. O ciclo PBL foi conduzido em
sete etapas, desde a apresentacdo do problema até a elaboracéo de solugdes aplicadas, utilizando
softwares como Orange Data Mining e ambientes de programacdo Python. Dois docentes
atuaram como tutores durante todo o processo, mediando discussGes e incentivando a
autonomia dos estudantes sem fornecer respostas diretas. Ao longo das etapas, contamos com
a participacdo de profissionais externos, representantes de uma empresa de tecnologia, que
ministraram uma palestra sobre o uso de IA no mercado de trabalho, além disso, na avaliacdo
final dos projetos, os professores da BNCC, em articulacdo com a &rea técnica, atuaram como

avaliadores e, portanto, também como participantes da pesquisa.

3.5. Estrutura da intervencao

A intervencdo pedagdgica foi desenvolvida ao longo de quatro meses, com duas aulas
semanais, totalizando aproximadamente 33 horas dedicadas ao componente de Inteligéncia
Artificial (IA). Todo o percurso foi organizado em um fluxo metodoldgico de trés fases
interdependentes: Planejamento, Execucdo e Avaliacdo que podem ser representadas na Figura

5. Esse fluxo se ancora na metodologia PBL, na qual o conhecimento é construido pela
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resolucéo de desafios progressivamente mais complexos, com espago para ajustes ao longo do
caminho. Assim, ainda que houvesse uma sequéncia previamente planejada, foram realizados
rearranjos durante a aplicacdo, sobretudo para retomar e reforcar conceitos tedricos que se
mostraram mais desafiadores, em consonancia com a ideia de flexibilidade defendida por
Delisle (1997) no contexto do PBL.

Planejamento. Na primeira fase, concentrou-se a preparacdo do ambiente de
aprendizagem e a definicdo do escopo da intervencao. Inicialmente, foram estabelecidos os
objetivos pedagodgicos e os conteudos de IA a serem trabalhados (1.1), contemplando
algoritmos de busca heuristica (Busca Gulosa e A*), técnicas de classificacdo (Naive Bayes,
Arvore de Decisdo, Regras e KNN), regresséo linear e agrupamento (k-means).

Em seguida, utilizou-se um problema disparador, complementado por palestra de
profissionais de um empresa da area de desenvolvimento de sistemas (1.2), para contextualizar
a relevancia do tema no mercado de trabalho e motivar os estudantes antes do aprofundamento
técnico. Por fim, as turmas foram organizadas no Google Classroom (1.3), que passou a
funcionar como repositério central de materiais de apoio, datasets, roteiros de atividades e

avisos, alem de canal oficial para entrega de tarefas e devolutivas.

Execucdo. O nlcleo da intervencdo foi estruturado em quatro eixos tematicos
progressivos: Algoritmos de Busca, Classificagdo, Regressdo e Agrupamento, cada um deles
organizado em um ciclo PBL padronizado, conforme a parte central da Figura 5: problema —
contedo — pratica guiada — desafio pratico. Em cada eixo, os estudantes eram inicialmente
confrontados com um problema realista, formulado a partir de situacGes ligadas a area de
computacdo e ciéncia de dados. Na sequéncia, ocorria a explanacao teérica dos conceitos
necessarios a resolugdo do problema, seguida de praticas guiadas com exemplos passo a passo.

Para os algoritmos de busca, utilizou-se principalmente o Visual Studio Code com
Python; para classificagdo, regressdo e agrupamento, empregou-se o Orange Data Mining,
explorando visualmente pipelines de Machine Learning; o Google Colab foi acionado como
ambiente colaborativo de programacdo e experimentacdo. Em cada ciclo, o percurso era
concluido por um desafio pratico em que os estudantes, com maior autonomia, precisavam
aplicar os conceitos estudados a um problema contextualizado, produzindo protétipos de
solugdes em codigo ou fluxos no Orange. Ao longo da execucdo, o Google Classroom
centralizava orientacfes e devolutivas, enquanto o Google Slides apoiava a preparacdo de

apresentacdes intermedidrias e finais.
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Avaliacdo. A terceira fase, consolidou o processo de ensino-aprendizagem por meio de
um conjunto articulado de procedimentos avaliativos. Em cada eixo tematico, foram realizadas
avaliacbes formativas, principalmente via Google Forms, para monitorar a compreensdo
conceitual em tempo habil e orientar retomadas de contetdo quando necessario. Paralelamente,
a producdo de artefatos digitais (notebooks no Google Colab, fluxos no Orange e codigos em
Python) constituiu evidéncia central de aprendizagem pratica e foi utilizada tanto para feedback
qualitativo quanto para registro de progresso. Ao final do percurso, os grupos elaboraram uma
prova/apresentacdo final, em que expuseram 0s problemas tratados, as estratégias de
modelagem adotadas e os resultados alcancados, utilizando Google Slides como apoio visual.
Cabe destacar que, embora esta secdo apresente a Avaliagdo como parte integrante do fluxo
incluindo momentos formativos, artefatos e prova final, os critérios detalhados, instrumentos,
rubricas e analises dos resultados avaliativos serdo discutidos em profundidade na secdo

especifica de Avaliacdo do trabalho.

Figura 5 - Fluxograma da aplicacdo do PBL no componente de Inteligéncia Artificial
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2025).

A aplicagdo do PBL seguiu um ciclo adaptado de sete etapas: (i) apresentacdo do
problema, contextualizado com situagdes do cotidiano ou demandas reais do mercado de

tecnologia; (ii) discussdo inicial e levantamento de hipdteses pelos grupos; (iii) pesquisa
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autdbnoma e coleta de informagdes relevantes; (iv) planejamento e proposta de solu¢do com base
nos algoritmos de IA estudados; (V) prototipagem e implementacdo computacional da solucéo;
(vi) apresentacdo dos resultados e debate coletivo; e (vii) avaliacdo formativa, autoavaliacédo e
feedback dos pares. Cada etapa foi acompanhada de produtos especificos, como mapas
conceituais, codigos executaveis, relatorios técnicos e apresentacdes orais. O processo foi
mediado por dois professores-tutores, cujo papel foi orientar e questionar os grupos, evitando
fornecer respostas diretas, conforme recomendacdes de Barrows (1986) e Woods (1994). A
avaliacdo final integrou critérios técnicos (funcionalidade dos algoritmos, acuracia e coeréncia
da solucdo) e competéncias socioemocionais (colabora¢do, comunicagdo, autonomia e
raciocinio critico), de acordo com os referenciais da BNCC para a Educacao Profissional e
Tecnologica (BRASIL, 2018).

3.5 Aplicacgédo do estudo

A implementacdo da Aprendizagem Baseada em Problemas (PBL) no componente de
Inteligéncia Atrtificial foi estruturada em ciclos voltados a aplicacdo pratica dos algoritmos de
busca heuristica, classificacdo, regressdo e agrupamento. Cada ciclo seguiu as principais etapas
do PBL propostas por Barrows (1986) e Woods (1994) — apresentacdo do problema, analise
inicial, investigacdo e pesquisa, proposta de solucdo, prototipagem e avaliagdo —, adaptadas
para o contexto do ensino médio técnico em informatica. A aplicacdo foi organizada de modo
que cada algoritmo tivesse um ciclo préprio, permitindo que os estudantes desenvolvessem
progressivamente competéncias de programacdo, analise de dados e uso de ferramentas
computacionais, finalizando com um projeto integrador mais robusto, no qual 0s grupos criaram

solucdes para problematicas reais do ambiente escolar, utilizando os conhecimentos adquiridos.

Esse modelo remete ao classico método de Barrows que consistiu em um foco mais
pratico e otimizacdo das etapas, visando atender as caracteristicas da turma e as limitacdes de
tempo e recursos. A etapa inicial de definicdo de objetivos e organizacdo do conhecimento
prévio, tradicionalmente prevista no PBL, foi simplificada, priorizando a compreensdo préatica
dos algoritmos a partir de exemplos, simulacgdes e exercicios guiados. Essa decisdo foi motivada
pela percepcao de que os estudantes apresentaram maior autonomia, dominio dos conteudos e
motivacdo quando colocados diante de atividades de “mao na massa”, como a implementagdo

de codigos e testes com datasets reais, favorecendo o aprendizado ativo (SAVERY, 2015).
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Assim, os ciclos foram reduzidos sem burocracia, mantendo o caréter investigativo e

colaborativo, mas com maior énfase no desenvolvimento técnico.

Em cada ciclo, os grupos de alunos receberam problemas contextualizados para
investigacdo, elaboraram hipdteses, buscaram informacdes teoricas e propuseram solugdes
computacionais. As entregas incluiram codigos funcionais, relatorios técnicos, mapas
conceituais e apresentacOes parciais dos resultados, sempre com prazos e instrucoes
organizados no Google Classroom. A prototipagem consistiu ha implementacéo dos algoritmos
em Python (para busca heuristica) e no uso do Orange Data Mining (para classificacéo,
regressao e agrupamento), complementados por analises de métricas como acurécia e precisao.
A avaliacdo foi realizada de forma formativa, combinando questionarios tedricos individuais,
analise qualitativa das solucGes pelos tutores e autoavaliacdo dos estudantes. A etapa final do
semestre culminou no projeto integrador, um ciclo ampliado em que cada grupo escolheu um
problema real da escola e desenvolveu uma solugcdo baseada em um dos algoritmos estudados,
apresentando relatorio detalhado, prot6tipo funcional e justificativa técnica.

O ciclo adaptado do PBL, portanto, diferenciou-se do modelo classico por: i) otimizacao
das etapas para permitir aplicacdo completa em quatro algoritmos no periodo de um semestre;
if) enfoque prético, reduzindo atividades conceituais extensas e priorizando a experimentacéo
e prototipagem; iii) uso de ferramentas tecnolégicas centralizadas (Google Classroom, Python,
Orange) para organizar materiais, prazos e entregas; e iv) projeto integrador final, elaborado
como uma sintese do aprendizado técnico e investigativo, proporcionando aos alunos
experiéncia proxima a pratica profissional da ciéncia de dados. Essa adaptacdo demonstra que
0 PBL pode ser ajustado para cursos técnicos, garantindo engajamento e aprendizagem ativa,
mesmo diante de limitacOes estruturais e lacunas de conhecimento prévio (DE BARROS;
PAIVA; HAYASHI, 2023; SAVERY, 2015).

3.5.1. Desenvolvimento da proposta do PBL para o ensino de algoritmos inicias

Ao longo do semestre, foram trabalhados exemplos préaticos, exercicios em grupo e o
manuseio de ferramentas para facilitar a assimilag@o dos contedos. Essa estratégia permite que
os alunos desenvolvam habilidades necessarias para a ABP, como raciocinio critico e resolugéo
colaborativa de problemas. Cada etapa da sequéncia, desde a apresentagdo teorica até as
atividades de desempenho, foi estruturada para promover uma aprendizagem ativa, criando um

ambiente propicio para a preparagéo dos alunos em IA e ML. Podemos visualizar na tabela 2 a
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sequéncia estratégica de aprendizagem adotada, que orienta o desenvolvimento dessas
competéncias e prepara os estudantes para enfrentar os desafios do ABP.

Tabela 2 - Cronograma da intervencgdo pedagdgica baseada em ABP/PBL

Fase Periodo | CH Atividade principal opicos Passos do PBL
abordados
Palestra “Inteligéncia
Artificial no mercado” Todas as trilhas  Contextualizacao
Abertura da com empresa parceira e (introducdo e problema
. - 20/fev 2h N .
intervencao apresentacdo do geral ao disparador geral
método PBL aos componente).  (Passos 1-2).
estudantes.
~ Aplicacdo int I
. Resolugdo de problemas plicagdo integra
Ciclo1 - de roteamento e dos sete passos do
Algoritmos 26/02 a 7h  caminho minimo. com Busca Gulosae PBL(1a7)-do
de busca 15/03 , . A*, problema inicial a
L implementagdo em o
heuristica avaliacdo
Python. .
formativa.
Modelagem de - Naive Bayes, Aplicacdo integral
. problemas de decisdoe | dos sete passos do
Ciclo2 - 18/03 a N Arvore de
e 7h  construgdo de modelos - PBL(1a7)em
Classificagdo 05/04 h a Decisao, ]
de classificacdo em nova trilha de
Regras, kNN.
Orange. problemas.
Problemas de previsao Aplicagdo integral
| ,
Ciclo 3 — 08/04 2 de va .ores continuos e Regressio dos sete passos do
. 7h  experimentos de . PBL (1 a 7) focada
Regressao 26/04 . linear.
regressao linear em em problemas de
Orange. previsao.
Organizacado de dados Aplicagdo integral
Ciclo 4 — oM ErUDOS & dos sete passos do
29/04 a & . P Agrupamento PBL(1a7),
Agrupamento 7h  experimentos com k- .
17/05 . k-means. enfatizando
(k-means) means (ex.: conjunto
. descoberta de
Iris). ~
padrdes.
Apresentacdo dos Soualllzagao
. . ampliada e
s A projetos finais, e e
Culminancia cocializacio dos Integratodas  avaliacdo final
- Projeto 20/mai 3h ¢ . o as trilhas de (Passo 7, com
. resultados e discussao . -
integrador . algoritmos. autoavaliagao e
coletiva sobre o
. feedback dos
percurso formativo.
pares).

Fonte: Elaborado pelo Autor (2025).
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Na fase de abertura da intervencdo, o componente de Inteligéncia Artificial foi
iniciado com uma palestra da empresa parceira SNN Tecnologia, intitulada “O Futuro da
Programacdo Frente a Inteligéncia Artificial”. Nessa exposi¢do, oS profissionais convidados
apresentaram o cenario atual da A no mercado de trabalho, destacando o impacto nas profissdes
de desenvolvimento de software, a necessidade de adaptacdo constante e as possibilidades de
ingresso na area, com exemplos de aplicacdo da IA em problemas reais.

Em seguida, o professor conduziu um momento de dialogo com a turma para
esclarecimento de davidas e levantamento de percepcfes dos estudantes sobre os desafios da
IA na sociedade. Esse espago foi utilizado também para explicar, de forma introdutéria, a
metodologia de aprendizagem baseada em problemas, indicando como 0s sete passos seriam
vivenciados ao longo do semestre. Na mesma ocasido, foi apresentado o plano de ensino do
componente de Inteligéncia Artificial, com os ciclos tematicos, critérios de avaliacdo e
organizacdo das atividades no Google Classroom, estabelecendo o vinculo dessa fase com a
etapa de planejamento representada no esquema de Planejamento, Execucdo e Avalia¢do do
projeto. Essa fase inicial foi fundamental para motivar os alunos e alinhar expectativas,
funcionando como momento de contextualizacédo e definicdo do problema geral que orientou

os ciclos seguintes do PBL. Conforme a imagem 6.

Figura 6 - Palestra promovida por profissionais da SNN Tecnologia - O Futuro
da Programacao Frente a Inteligéncia Artificial
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Fonte: Elaborado pelo Autor, 2024,
No primeiro ciclo da intervencdo, dedicado aos algoritmos de busca heuristica, 0s

estudantes foram introduzidos aos conceitos de teoria de buscas, estados, espacgo de estados e
fungoes heuristicas. Esse contetido foi organizado na segdo “Algoritmos de busca” do Google
Classroom (Apéndice D), onde o professor disponibilizou a apresentagdo ‘“Algoritmos
Inteligentes de Busca”, utilizada para contextualizar o problema de encontrar rotas em grafos,
exemplificado pelas rotas da Roménia, pelo jogo das pegas (8-puzzle) e pelo jogo da velha,
configurando a etapa 1 do fluxo de PBL (apresentacéo do problema).

A partir desse material, o problema de ir da cidade de Arad até Bucharest, conforme
figura 7, onde foi retomado como situacdo disparadora do ciclo. Em pequenos grupos, 0S
estudantes discutiram diferentes caminhos possiveis, identificando estado inicial, estado
objetivo, acOes e trajetorias intermediarias, bem como levantando hip6teses sobre quais rotas
seriam mais promissoras a partir das distancias apresentadas e das funcBes heuristicas,
caracterizando a etapa 2 (discussao inicial e levantamento de hipdteses). Na sequéncia, foi
proposto que os alunos retomassem os materiais disponibilizados no Classroom e buscassem,
em outras fontes digitais de livre acesso (videos, livros didaticos e tutoriais on-line), exemplos
e explicacbes complementares sobre algoritmos de busca em grafos, registrando duvidas e
anotacOes para socializar com o grupo, o que correspondeu a etapa 3, pesquisa autbnoma e

coleta de informagdes.

Figura 7 - Localizacao de rotas na Roménia, usando heuristica

] Hirsova
86
[l Ponto inicial Bucharest
Il Ponto final
[ Ponto de estados ] Giurgiu e

Fonte: Adaptador do livro Stuart Russell e Peter Norvig (2013).
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Em seguida, foram apresentados dois materiais especificos: os slides “Grafo — Busca
Gulosa” e “Grafo — Busca A* Estrela” (Apéndice E), que mostram o mapa de cidades, a tabela
de distancias em linha reta e as arvores de expanséo geradas por cada algoritmo, permitindo
visualizar o percurso escolhido e o custo acumulado em cada passo. A anélise desses materiais
e a organizagdo das ideias sobre como traduzir o problema em estruturas de dados e
procedimentos computacionais configuraram a etapa 4 (planejamento e proposta de solucéo),
na qual os grupos delinearam, junto ao professor, o caminho a ser seguido na implementacao.

Na etapa de pratica guiada, relativa a etapa 5, prototipagem e implementacdo
computacional, esse mesmo problema foi transposto para o ambiente de programagéo Python
no Google Colab (Apéndice F). Na etapa de préatica guiada, relativa a etapa 5, prototipagem e
implementacdo computacional, esse mesmo problema foi transposto para 0 ambiente de
programacéo Python no Google Colab (Apéndice F). A turma foi organizada em sete grupos de
trabalho, mantendo a mesma divisdo utilizada nos ciclos da intervengdo, com dois
computadores disponiveis para cada grupo. Dessa forma, os estudantes nao foram separados
por algoritmo, mas trabalharam colaborativamente no interior de seus grupos, alternando
funcdes de leitura, anélise, codificacdo, execucgdo e discussdo dos resultados nos notebooks. Os
grupos acessaram dois notebooks: um dedicado a busca gulosa e outro a busca A estrela. Em
ambos, o cdédigo foi organizado em blocos sucessivos, comecando pela definicdo do grafo,
estrutura de dados com os Vértices e arestas, passando pela construcdo de um vetor ordenado
que prioriza 0s nés de acordo com a heuristica, e culminando na funcdo que implementa o
algoritmo de busca e imprime o caminho encontrado. As capturas de tela dos notebooks
evidenciam essa estrutura em sec¢des, como “Grafo”, “Vetor ordenado” e “Busca gulosa” ou
“Busca A estrela”, permitindo que os estudantes acompanhassem cada parte da solugdo antes
de executa-la integralmente.

Depois de compreenderem o funcionamento dos algoritmos no exemplo da Roménia,
os estudantes foram desafiados a resolver um novo problema de roteamento, apresentado no
material de atividade “Atividade 01”. Esse documento traz um mapa com as distancias entre
cidades do Parana e uma tabela com as distancias em linha reta até o objetivo, definindo a tarefa
de encontrar a melhor rota de Porto Unido até Curitiba. Em grupos, os alunos reutilizaram os
notebooks da busca gulosa e da busca A estrela, adaptando o grafo e os vetores heuristicos ao
novo conjunto de cidades e comparando o custo total das rotas obtidas por cada algoritmo. Ao
final, os grupos registraram suas solu¢es no Google Classroom e apresentaram, em plenaria,

0s caminhos encontrados, justificando as escolhas e debatendo as diferencas entre os resultados
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obtidos pelos dois algoritmos, o que tornou explicita a etapa 6 de apresentacdo dos resultados e
debate coletivo.

Para concluir o ciclo de algoritmos de busca, foi aplicado um formulario avaliativo
online, elaborado no Google Forms ¢ intitulado “Avaliacdo — Algoritmo de Busca Gulosa e
Busca A*” (Apéndice G). O instrumento foi organizado em cinco secdes: identificacdo dos
estudantes, questdes de multipla escolha sobre os conceitos tedricos de busca gulosa e busca A
estrela, itens voltados a implementacdo dos algoritmos em Python, autoavaliacdo da
compreensdo e do nivel de confianca para programar essas rotinas e, por fim, um bloco de
avaliacdo e feedback sobre os recursos didaticos utilizados. As respostas permitiram verificar o
dominio conceitual e procedimental dos alunos, ao mesmo tempo em que ofereceram indicios
sobre quais estratégias de ensino foram mais eficazes e quais aspectos poderiam ser
aprimorados. Esses dados foram considerados como insumo para o planejamento do ciclo
sequinte, dedicado aos algoritmos de classificacdo, caracterizando a etapa 7 de avaliagédo
formativa, autoavaliacdo e feedback dos pares, no fluxo do PBL, por meio do uso sistematico
do Google Forms.

Algoritmos de classificacdo. Entre o periodo 18/03 a 05/04, foi desenvolvido o
segundo ciclo da intervencdo, dedicado aos algoritmos de classificagcdo. Assim como no ciclo
anterior, a organizacdo das atividades seguiu o fluxo em sete etapas do PBL, articulando
explanacdo tedrica, exploracdo guiada de exemplos e resolucdo de problemas com dados reais.
A situacdo disparadora desse ciclo foi um problema de modelagem de risco de crédito,
apresentado por meio de uma tabela com registros de clientes contendo histérico de crédito,
nivel de divida, garantias e renda anual, associada a classe-alvo “risco de crédito” (alto,
moderado ou baixo), conforme a Figura 8, bem como divisdo dos materiais no Google
Classroom (Apéndice H). A discussdo inicial sobre quais caracteristicas seriam mais
determinantes para o risco de crédito, e como essas variaveis poderiam ser combinadas para

emitir uma decisao, configurou a etapa 1 do PBL de apresentacdo do problema e contexto.
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Figura 8 - Modelagem de Risco de Crédito

[ Histéria do crédito | Divida | Garantias | Rendaanual [ Riso
Ruim Alta Nenhuma < 15.000 _
Desconhecida Alta Menhuma »= 15.000 a <= 35.000 >= 15.000 a (Ao 'gg‘
Desconhecida Baixa Menhuma <= 35.000 < 15.000 _ g o
Desconhecida Baixa Nenhuma >35.000 _ ‘6’ %
Desconhecida Baixa Nenhuma >35.000 _ g ©
Desconhecida Baixa Adeguada <15.000 _ g E
Ruim Baixa Nenhuma >35.000 _ g =
Ruim Baixa Adequada >35.000 _ T £
Boa Baixa Nenhuma > 35.000 _ = o
Boa Alta Adequada <15.000 g E
Boa Alta Nenhuma >=15.000 a <= 35.000 > 35.0000 kel g
Boa Alta Nenhuma >=15.000 a <= 35.000 g o
Boa Alta Nenhuma = E
Ruim Alta Nenhuma E 8 s

[ Historia do crédito______| Divida __| Garantias ___| Rendaanual __________|
Ruim Alta Adeguada <15.000
Desconhecida Alta Adequada < 15.000
Desconhecida Baixa Nenhuma >35.000
Boa Alta Adequada >=15.000 a <= 35.000

Conjunto de Teste (20%)
Usado para testar o desempenho do modelo.

Fonte: Adaptado de Jones Granatyr (2023)

Em seguida, os estudantes foram convidados a analisar a tabela em grupos, discutindo
hipoteses sobre o comportamento esperado dos algoritmos: por exemplo, se a presenca de
garantias ou a faixa de renda teria maior peso na decisao, ou se diferentes algoritmos tenderiam
a classificar os mesmos casos da mesma forma. Essa discussdo, mediada pelo professor,
correspondeu a etapa 2 de discusséo inicial e levantamento de hipoteses. Paralelamente, 0s
alunos retomaram anotacOes e materiais de apoio no Google Classroom e consultaram breves
referéncias indicadas em textos e videos introdutorios, buscando compreender em que situacées
algoritmos como Naive Bayes, Arvore de Decisdo, Aprendizagem por Regras e kNN costumam
apresentar melhor desempenho. Os principais slides utilizados para sistematizar esses
contetdos estdo organizados no (Apéndice 1), assim esse movimento de estudo dirigido
caracterizou a etapa 3 de pesquisa autbnoma e coleta de informacoes.

Com base nessas discussdes, o professor sistematizou, por meio dos slides “Algoritmo
de Treinamento”, a logica de funcionamento de cada algoritmo, fazendo a ponte entre a tabela
de risco de crédito e as operagdes matematicas envolvidas. Para o Naive Bayes, por exemplo,
foram detalhados os calculos de probabilidade condicional a partir das frequéncias da base; para
a Arvore de Decisdo, a estrutura hierarquica de decisdes; para a Aprendizagem por Regras, a
inducdo de regras “SE... ENTAO...”; e, para o kNN, o calculo de distincias entre instancias
usando a métrica euclidiana. A analise conjunta desses exemplos, discutindo como transformar

atributos categdricos em decises classificatorias e como dividir a base em conjuntos de treino
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(80%) e teste (20%), compos a etapa 4 de planejamento e proposta de solucdo, na qual os
estudantes observaram como esses algoritmos poderiam ser implementados em um fluxo de
mineracao de dados.

Na etapa 5 de prototipagem e implementacdo computacional, as aulas praticas
passaram a ser conduzidas no software Orange Data Mining *, escolhido por sua interface visual
baseada em blocos (“widgets”), que facilita a construgdo de fluxos de trabalho ¢ a interpretagdo
de métricas como acuracia, matriz de confuséo e curva ROC. Inicialmente, foi utilizada uma
base de dados fornecida pelo proprio Orange, o dataset “Zoo”, que classifica diferentes animais
a partir de 16 caracteristicas categdricas, como presenca de pelos, nimero de pernas, se pde
0Vvos, entre outras, com sete classes de animais. O conjunto de dados Zoo, bem como a forma
como foi organizado para as atividades praticas, esta descrito no (Apéndice J). Nessa fase, 0s
estudantes montaram, em conjunto com o professor, fluxos contendo os widgets de
carregamento de dados, divisdo treino-teste, aplicacdo dos algoritmos de classificacdo e
visualizacdo dos resultados, o que lhes permitiu observar de forma comparativa 0
comportamento de cada modelo. Os fluxos de classificagdo implementados no Orange sdo

apresentados na Figura 9.

Figura 9 - Fluxos de trabalho no Orange Data Mining para os algoritmos de
classificacéo

4 https://orangedatamining.com/
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Fonte: Arquivo pessoal do autor (2024).

Apds essa etapa de familiarizacdo, os estudantes foram desafiados a construir seus
préprios conjuntos de dados categdricos. Em grupos, definiram um tema de interesse (por
exemplo, risco de reprovacdo no ENEM, ansiedade em relacdo ao TCC, probabilidade de bom
desempenho na redacdo ou engajamento nos estudos), elaboraram questionarios on-line,
coletaram respostas da turma e organizaram as bases em planilhas, posteriormente importadas
para o Orange. Cada grupo planejou o fluxo de analise, escolhendo quais atributos seriam
usados como preditores e qual variavel funcionaria como classe-alvo (como “risco”,
“desempenho” ou “média total”), aplicando na sequéncia os quatro algoritmos estudados. A
descricdo sintética dessas bases, com seus temas, variaveis e classes, encontra-se no (Apéndice
K), consolidando o ciclo de planejamento aplicado (etapa 4) e implementacédo prética (etapa 5)
com dados construidos pelos préprios estudantes.

Em um momento seguinte, cada grupo executou os fluxos de treinamento e teste,
registrando os valores de acurdcia (CA — accuracy), as matrizes de confusdo e outros
indicadores disponiveis no Orange para 0s quatro algoritmos, a partir de sua prépria base de
dados. Os grupos sintetizaram os resultados em quadros comparativos, indicando qual modelo
obteve melhor desempenho e discutindo possiveis motivos para as diferencas observadas —

por exemplo, a sensibilidade da Arvore de Decisdo a determinados atributos ou a robustez do



61

Naive Bayes quando havia muitas categorias. Esses resultados foram apresentados a turma e
discutidos em plenaria, o que configurou a etapa 6 de apresentacdo dos resultados e debate
coletivo, reforcando a ideia de que a escolha do algoritmo depende das caracteristicas do
problema e dos dados disponiveis.

Para concluir o ciclo, foi aplicado o “Formulario Avaliativo: Algoritmo de
Classificacdo — CA (Acuracia — Accuracy)”, elaborado no Google Forms e apresentado
integralmente no (Apéndice L). O instrumento foi organizado em se¢fes que contemplavam:
(i) identificacdo basica dos estudantes e da turma; (ii) questdes de maultipla escolha sobre os
conceitos de acurécia e sobre o funcionamento dos algoritmos de classificacéo trabalhados; (iii)
itens especificos sobre a leitura dos resultados no Orange (por exemplo, interpretacdo de valores
de CA e de matrizes de confusdo); e (iv) um conjunto de questdes voltadas a autoavaliacao e a
percepcao de aprendizagem, indagando se o aluno se sentia capaz de construir uma base de
dados, escolher um algoritmo adequado, compreender a diferenga entre os modelos e avaliar
seus préprios avancos. Ao final, havia ainda um espaco para comentérios abertos sobre as
dificuldades enfrentadas e sugestdes de melhoria para as atividades praticas. As respostas a esse
formuléario alimentaram o planejamento do ciclo seguinte e foram utilizadas como avaliacéo
formativa da etapa 7 do PBL, integrando avaliacdo, autoavaliacdo e feedback, permitindo
ajustar o ritmo e o nivel de aprofundamento dos contetdos de aprendizagem de maquina.

Todos os fluxos construidos no Orange, bem como as bases de dados elaboradas em
grupo e os registros dos resultados dos algoritmos, foram organizados e compartilhados no
Google Classroom, assegurando a rastreabilidade do processo e constituindo um repositério de

evidéncias da aprendizagem dos estudantes.

Algoritmos de Regresséo. O terceiro ciclo da intervencéo foi dedicado aos algoritmos
de regressao, com foco na regressdo linear e em problemas de previsdo de valores continuos. A
situacdo disparadora foi a comparacdo entre tarefas de classificacdo e regressdo, destacando
que, neste ultimo caso, o objetivo é prever um valor numérico (como preco ou custo) a partir
de um conjunto de variaveis independentes. Essa discussao foi introduzida por meio dos slides
(Apéndice N). “Algoritmo de Regressdo”, que apresentavam exemplos de situagdes reais
(gastos de propaganda e vendas, fatores climaticos e velocidade do vento, caracteristicas de
produtos e preco), além da representacdo no plano cartesiano e da equacao da reta. Essa etapa
correspondeu a apresentagdo do problema (etapa 1 do PBL).

y=po+hX

(equacéo 1)
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Em pequenos grupos, os estudantes discutiram quais atributos tenderiam a influenciar
mais o valor de uma varidvel-alvo em um cenario de regresséo, por exemplo, poténcia do motor,
quilometragem e idade no caso de carros, ou area construida e nimero de quartos no caso de
casas. A partir dos graficos de dispersdo apresentados em sala, os alunos levantaram hipdteses
sobre como a linha de regresséo deveria se ajustar aos pontos e por que alguns pontos ficariam
mais distantes da linha (residuos), caracterizando a etapa 2 (discussao inicial e levantamento
de hipoteses). Em seguida, retomaram os materiais disponibilizados no Google Classroom
(Apéndice M) na secao “04 — Algoritmos de regressdo” (introducdo conceitual, exemplo de
regressdo com o dataset Automovel 1985 (Apéndice M) e a propria atividade avaliativa o que

configurou a etapa 3 de pesquisa autbnoma e estudo guiado.

A partir desses materiais, 0 professor sistematizou a funcdo de custo da regressao
linear, explicando que o modelo busca minimizar a soma dos quadrados dos residuos, isto €,
das diferencas entre os valores observados e os valores previstos pela reta de regressdo. Os
slides enfatizavam que os parametros b0 e bl determinam a posicéo e a inclinagéo da linha,
bem como que um bom modelo é aquele cujo erro médio € reduzido. Nessa etapa, foram
definidos, em conjunto com os estudantes, os fluxos de trabalho que seriam utilizados no
Orange Data Mining: selecdo da variavel alvo, escolha dos atributos preditores, divisdo da base
em conjuntos de treinamento e teste (80%/20%) por meio do widget Data Sampler e uso do
modulo Test & Score para avaliacdo do modelo. Esse momento compbs a etapa 4 de

planejamento e proposta de solucéo.

Nas aulas praticas, correspondentes a etapa 5 de prototipagem e implementacéao
computacional, os estudantes implementaram esse plano no Orange utilizando inicialmente o
dataset Automdvel 1985, que contém 205 instancias e 25 atributos referentes a especificacdes
de automoveis e seus precos. Nesses fluxos, os alunos conectaram os widgets File, Select
Columns, Data Sampler, Linear Regression e Test & Score, visualizando ao final uma tabela
com o prego real, o preco previsto e o erro de cada previsdo. A estrutura e as principais

caracteristicas desse conjunto de dados sdo apresentadas no (Apéndice O).
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Figura 10 - Visualizagéo da base Automobile no Orange com os resultados da Regresséo
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Fonte: Arquivo pessoal do autor (2024).

Em seguida, foi proposta uma atividade comparativa com o dataset house prices, que
reline atributos de casas com nimero de quartos, banheiros, area total, idade do imével, entre
outros e o respectivo preco. Em ambos os casos, 0s estudantes aplicaram o mesmo fluxo de
regressao linear, de modo a comparar a capacidade do modelo em contextos distintos (preco de

carros e de casas).

Ap0s a implementacdo, cada grupo analisou os resultados no Test & Score e no Data
Table, identificando os valores de erro médio e a diferenga entre preco real e prego previsto em
cada instancia. A partir dessas informac6es, discutiram coletivamente em que situaces o
modelo conseguia se aproximar bem dos dados e quando produzia erros maiores, relacionando
essas diferencas as caracteristicas dos atributos selecionados e a propria dispersdo dos pontos
no grafico. Esse momento de socializacdo dos resultados e debate sobre a qualidade das

previsdes caracterizou a etapa 6 da apresentacdo dos resultados e debate coletivo.

Por fim, a etapa 7 de avaliagdo formativa, autoavaliagdo e feedback foi
operacionalizada por meio do formulario on-line “Exercicio — Algoritmo de Regressao”,
elaborado no Google Forms e apresentado integralmente no (Apéndice Q). O instrumento foi
organizado em cinco seg¢des: identificacdo dos estudantes e da turma; questdes de mdaltipla
escolha sobre conceitos tedricos de regressdo (objetivo do algoritmo, funcdo de custo,
significado dos pontos e da linha de regresséo); questdes sobre a implementacdo pratica no
Orange (tipo de dados utilizados, fungdo dos widgets Data Table, Select Columns e Test &
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Score, proporc¢éo de dados destinada ao treino e ao teste); itens de interpretacdo do dataset house
prices (varidvel alvo, percentual de acerto obtido pelo modelo) e de autoavaliagdo (dificuldade
percebida, nivel de participacéo nas aulas); e, por fim, um bloco para upload de capturas de tela
do modelo implementado e dos resultados obtidos. As respostas permitiram avaliar o dominio
conceitual e procedimental dos estudantes, bem como seu nivel de confianca na utilizagdo do
Orange para problemas de regresséo, fornecendo subsidios para ajustes nas etapas seguintes da

intervencao.

Algoritmos de agrupamento. O quarto ciclo da intervencdo foi dedicado aos
algoritmos de agrupamento, com foco no K-means. Diferentemente dos ciclos anteriores,
baseados em tarefas supervisionadas (classificagéo e regressdo), aqui o objetivo foi trabalhar
com aprendizado ndo supervisionado, em que 0 modelo procura descobrir estruturas em dados
sem rétulos prévios. A situacdo disparadora foi construida a partir de exemplos visuais
presentes nos slides “Algoritmo de agrupamento K-means” e em uma simulacao interativa do
algoritmo, que mostravam nuvens de pontos sendo separadas em regibes de cor diferente a
medida que os centréides se deslocavam, conforme apresentado no (Apéndice V). Essa
combinacdo de materiais permitiu contextualizar aplicacbes como segmentacdo de mercado,
perfis de clientes em servicos de streaming e analise de redes sociais, configurando a etapa 1
do PBL de apresentacdo do problema e contexto.

Em seguida, os estudantes foram convidados a discutir, em grupos, como diferentes
situacbes do cotidiano poderiam ser representadas como problemas de agrupamento, por
exemplo, separar visitantes de um site por tipo de dispositivo, agrupar clientes de cartdo de
crédito por padrdo de gasto ou identificar grupos de flores com caracteristicas semelhantes. A
partir dos gréficos de dispersdo apresentados nos slides (combinacdes de salario e idade, por
exemplo), os alunos levantaram hipoOteses sobre quantos grupos poderiam existir, onde 0s
centrdides tenderiam a ficar e como a posi¢do de um ponto mudaria de cluster ao longo das
iteracOes, caracterizando a etapa 2 (discussé@o inicial e levantamento de hipoteses). Na
sequéncia, retomaram os materiais da secdo “05 — Algoritmo de agrupamento” no Google
Classroom, cuja organizacdo esta descrita no (Apéndice R), compondo a etapa 3 (pesquisa

autdbnoma e coleta de informagdes).

A partir desses materiais, o professor detalhou o funcionamento do algoritmo K-
means, explorando a sequéncia: escolha do numero de clusters k, inicializacdo aleatoria dos
centréides, atribuicdo de cada ponto ao centréide mais proximo, recélculo dos centréides como

média dos pontos de cada grupo e repeti¢do do processo até a estabilizacdo. Os slides ilustravam
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essa dinamica com exemplos bidimensionais e com o fluxo de trabalho proposto para o Orange,
com os widgets Datasets, Data Table, k-Means e Scatter Plot, o que permitiu definir, em
conjunto com a turma, quais atributos seriam usados, qual valor de k seria testado inicialmente
e como os resultados seriam visualizados. Esse momento constituiu a etapa 4 (planejamento e

proposta de solucgéo).

Nas aulas préticas, correspondentes a etapa 5 (prototipagem e implementacédo), os
estudantes implementaram esse plano no Orange utilizando inicialmente o cléssico dataset Iris,
que contém 150 instancias de flores com medicdes de sépalas e pétalas para trés especies
diferentes. A Figura 14 apresenta imagens das trés espécies do conjunto de dados Iris, enquanto
a Figura 15 mostra a dispersdo dessas instancias no Scatter Plot do Orange, com cada espécie
representada por uma cor distinta. Com base nessas representacfes, os alunos aplicaram o
algoritmo K-means com diferentes valores de k e analisaram o0s agrupamentos gerados,

comparando a separagdo obtida com o conhecimento prévio sobre as trés espécies.

Figura 11 - Espécies de Iris no Conjunto de Dados Iris

Iris Versicolor Iris Setosa Iris Virginica

Fonte: The Elements of Statistical Learning (2006).
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Figura 12 - Dispersao das Espécies de Iris
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Em seguida, foi proposta a atividade pratica principal, baseada no dataset
credit_card_clients.csv, disponibilizado no Google Classroom. Essa base retine informacdes de
clientes de cartdo de crédito, incluindo limite disponivel, valores de fatura e outros indicadores
de uso do cartdo. O objetivo do exercicio era agrupar os clientes de acordo com seus padrdes
de gasto e de utilizacdo do limite. Cada grupo de alunos baixou o arquivo, importou-o no
Orange, selecionou os atributos mais relevantes (como limite do cartéo e valores de gastos em
diferentes meses), definiu um valor de k e aplicou o K-means, visualizando os resultados em
gréaficos de dispersao e tabelas de dados. A partir desses resultados, discutiram quais perfis de
clientes emergiam em cada cluster (por exemplo, clientes com limite alto e baixo uso, clientes
com gastos proximos ou acima do limite), socializando suas visualizagfes e interpretacdes com

a turma, o que compds a etapa 6 (apresentacdo dos resultados e debate coletivo).

A etapa 7 (avaliacdo formativa, autoavaliacdo e feedback) foi operacionalizada por
meio do formulario on-line “Avalia¢ao — Algoritmo de Agrupamento”, elaborado no Google
Forms e apresentado integralmente no (Apéndice U). O instrumento continha uma primeira
secdo de identificagdo (nome e turma) e uma secdo de questdes de multipla escolha sobre: o

objetivo principal de um algoritmo de agrupamento, o reconhecimento do K-means como



67

exemplo de clustering, a definicdo de centroides e o processo de atualizacdo desses centrdides
a cada iteragdo. Ao final, havia um item que solicitava o envio de um print do agrupamento
gerado a partir da base credit_card_clients.csv, comprovando a realizacdo da atividade pratica
no Orange. As respostas permitiram verificar a compreensdo conceitual e procedimental dos

estudantes, além de indicar dificuldades especificas, orientando o fechamento da intervencao.

A culminéncia dos projetos integradores ocorreu em 20/05, em um encontro de
aproximadamente trés horas, dedicado a apresentacao publica dos projetos finais desenvolvidos
pelos estudantes. Apds vivenciarem os quatro ciclos de aprendizagem baseados em problemas
— algoritmos de busca heuristica, classificagdo, regressao e agrupamento, os discentes foram
organizados em grupos, que tiveram liberdade para definir a composicdo das equipes. Cada
grupo ficou responsavel pela elaboracdo de um artigo e pelo desenvolvimento de um sistema

web, articulando as trilhas de contetdo trabalhadas ao longo da disciplina.

Os projetos tiveram como eixo comum a solugdo de problemas reais do contexto
escolar, o que refor¢ou o vinculo entre o componente de Inteligéncia Artificial e as demandas
do cotidiano dos estudantes. As aplicagdes contemplaram, por exemplo a proposta de um
sistema de boletins escolares automatizado, uma plataforma para andlise climatica com
regressdo linear e uma ferramenta online de visualizagdo de horarios por turma e por professor.
Todos os sistemas foram desenvolvidos a partir de uma combinacéo de linguagens e tecnologias
como Python, HTML, CSS e JavaScript, € um dos grupos avangou e entregou um sistema
completo com uso de técnicas de IA ao empregar regressao linear (Apéndice W), via API, para

realizar previs@es a partir de dados coletados.

Para a apresentacdo dos projetos, constituiu-se uma banca avaliadora multidisciplinar,
composta por docentes das areas de Exatas, Ciéncias da Natureza, Linguagens e da Formacéo
Técnica, 0 que permitiu maltiplos olhares sobre as propostas. Cada grupo disp6s de cerca de 20
minutos para exposicdo do trabalho, seguida de aproximadamente 10 minutos destinados a
perguntas, comentarios e consideracdes da banca. A dindmica contemplou, assim, tanto a
explicacdo tecnica do sistema e das escolhas metodologicas descritas no artigo, quanto a
discussdo sobre a relevancia dos problemas selecionados e o potencial de aplicacdo das solucdes

no ambiente escolar.

De maneira geral, os estudantes demonstraram dominio dos projetos e seguranca ao
explicar o processo de desenvolvimento, a coleta e o tratamento dos dados e as decisdes
tomadas durante a implementacdo. As apresentacfes evidenciaram também a divisdo de

responsabilidades entre membros da equipe, com papéis distribuidos entre desenvolvimento,



68

documentacdo e apresentacdo oral. Ao final da sessdo, os discentes responderam a um
formulério de avaliacdo e feedback, no qual puderam refletir sobre a experiéncia com o método

PBL, sobre o desenvolvimento dos projetos e sobre a propria apresentacéo.

Esse momento configurou-se como etapa de socializacdo ampliada e avaliacéo final
do percurso, em consonancia com os passos 6 e 7 do PBL (avaliagéo e reflexdo), permitindo
ndo apenas a sintese dos conhecimentos construidos, mas também a ressignificacdo das

experiéncias vividas ao longo da intervencao.

3.6. Instrumentos de Coleta e Critérios de Avaliacao

A avaliacdo da intervencdo pedagdgica foi conduzida por meio de instrumentos
variados, contemplando tanto aspectos quantitativos quanto qualitativos, com foco na
compreensdo da aprendizagem, no desempenho técnico dos estudantes e no impacto da
aplicacdo do PBL. Durante os ciclos de aplicacdo dos algoritmos, foram utilizados
questionarios, provas teoricas, exercicios praticos, observacdes diretas e registros no Google
Classroom. As avaliacBes teoricas tiveram como objetivo aferir o dominio conceitual dos
estudantes sobre os algoritmos estudados, enquanto as praticas focaram na capacidade de
resolucdo de problemas por meio da implementacdo computacional. Além disso, foram
realizadas autoavaliacdes ao final de cada ciclo, por meio de formularios digitais, com questdes
voltadas a percepcdo dos alunos sobre o nivel de engajamento, dificuldade do conteudo,

motivacao para resolucdo de problemas e segurancga no uso dos algoritmos.

Com base nos principios do PBL (SAVERY, 2015; WOODS, 1994), os instrumentos
foram aplicados de forma distribuida ao longo do semestre, compondo uma estrutura avaliativa
em trés momentos: (i) avaliacBes tedricas e praticas dentro dos ciclos de cada algoritmo; (ii)
autoavaliacOes qualitativas por ciclo; e (iii) avaliacdo final do projeto integrador. A parte
teorica, ainda que estruturada como aula expositiva, integrava-se ao ciclo do PBL por ser
diretamente vinculada a investigacdo e compreensdo do problema. Ja a avaliacdo prética era
claramente situada dentro do ciclo investigativo, permitindo que os estudantes aplicassem o0s
conteddos em contextos reais e propusessem solugdes computacionais. A analise qualitativa
das autoavaliagdes incluiu perguntas como: “Vocé se sentiu mais motivado a aprender apds
esse ciclo?”, “Seu grupo demonstrou mais organizagdo ou dificuldade ao trabalhar com esse
algoritmo?”, e “Voce acredita ter compreendido suficientemente a logica por tras desse modelo

de IA?”, o que proporcionou uma visdo ampla da experiéncia dos alunos em cada etapa
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A avaliacédo do projeto integrador foi realizada em um evento especial, com participagao
de uma banca composta por dois professores da &rea técnica e cinco professores da BNCC. Os
estudantes apresentaram publicamente suas solucfes e entregaram previamente um projeto
escrito para analise. A avaliacdo foi guiada por duas fichas distintas, elaboradas conforme as
competéncias especificas de cada area. Os docentes técnicos avaliaram critérios como: dominio
técnico dos algoritmos, funcionalidade do cddigo, originalidade computacional e uso
apropriado de métricas (como acuracia e precisao). Ja os professores da BNCC analisaram
aspectos como clareza da apresentacdo, coeréncia do relatorio, argumentacdo, organizacdo
textual e relevancia social da proposta. Ambos os instrumentos seguiram uma escala de

pontuagdo com pesos diferenciados.

As competéncias socioemocionais — como autonomia, colaboracéo, responsabilidade e
criatividade — também foram avaliadas, ainda que com peso reduzido, especialmente pelos
professores da BNCC. Os feedbacks dos avaliadores foram registrados por escrito nos préprios
projetos e posteriormente discutidos com os tutores, que também forneceram orientacdes para
ajustes. Apesar de ndo ter havido nova apresentacdo formal apds o feedback, os grupos
receberam prazo para realizar as correcfes sugeridas. Ao final do processo, os projetos foram
organizados em um repositorio pablico da escola, tornando-se referéncia para futuras turmas e
contribuindo para a consolidacdo de uma cultura de aprendizagem investigativa e colaborativa
no ambiente escolar (RIBEIRO; LIMA, 2020).

4.7. Procedimentos de analise

A analise dos dados obtidos ao longo da intervencédo pedagdgica foi conduzida por meio
de uma abordagem mista, combinando procedimentos quantitativos e qualitativos. Essa
combinacéo foi fundamental para compreender, de maneira abrangente, os efeitos da aplicagédo
da metodologia de Aprendizagem Baseada em Problemas (PBL) no ensino técnico de
Inteligéncia Artificial, especialmente no desenvolvimento das competéncias técnicas dos
estudantes e no impacto do processo formativo em termos de engajamento, autonomia e

apropriacédo dos conteudos.

Do ponto de vista quantitativo, os dados analisados foram oriundos de mdltiplas fontes:
i) questionarios tedricos aplicados apds o ensino de cada algoritmo; ii) atividades préaticas de
resolucéo de problemas computacionais; iii) projetos desenvolvidos ao longo da intervengéo; e
iv) dados de participacdo e desempenho registrados no Google Classroom. Além disso, 0s

questionarios de autoavaliacdo forneceram informagfes quantitativas sobre o nivel de
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dificuldade percebido em cada algoritmo. Esses dados foram organizados no Google Sheets,
plataforma vinculada ao Google Forms, utilizada para estruturar os questionarios aplicados. A
partir dessa organizagdo, foi possivel identificar padroes de desempenho dos estudantes,
observar o rendimento por ciclo e comparar o grau de eficacia dos modelos implementados com

base em métricas como acuracia, funcionamento do cddigo e entrega de relatorios técnicos

A andlise qualitativa foi conduzida com base em trés principais fontes: as autoavaliagcdes
respondidas pelos estudantes ao final de cada ciclo, os relatérios elaborados pelos tutores e 0s
comentarios da banca avaliadora no momento da apresentacdo final do projeto integrador.
Utilizou-se a técnica de andlise de conteudo, conforme Bardin (2016), a fim de identificar
categorias teméticas emergentes nos discursos analisados. Entre as categorias mais recorrentes
destacaram-se: motivacdo, engajamento, dificuldades conceituais (especialmente relacionadas
a matematica), dominio das ferramentas tecnologicas, confianga no uso dos algoritmos e
criatividade nas solugdes propostas. Essas categorias possibilitaram compreender de forma
mais sensivel a experiéncia dos estudantes, extrapolando os limites da mensuracao objetiva e

permitindo identificar aspectos subjetivos que impactaram no processo de aprendizagem.

As questdes abertas dos questionarios de autoavaliacdo foram fundamentais para a
construcdo dessa andlise. Os estudantes puderam expressar, de forma andnima, suas percepcdes
sobre a experiéncia de aprendizagem, apontando aspectos positivos, dificuldades enfrentadas,
sugestdes de melhoria e reflexdes sobre a utilizagdo da metodologia PBL. Essa liberdade de
expressao forneceu uma base rica de dados que fortaleceu a compreensdo sobre 0 impacto

formativo da intervencao.

Para garantir a validade e a confiabilidade das anélises, foi realizada triangulacéo entre
os dados quantitativos, qualitativos e observacionais. As avaliagdes tedricas e praticas foram
confrontadas com as autoavaliacdes dos estudantes e os registros dos tutores, permitindo uma
visdo integrada e consistente dos resultados. Além disso, os dois professores tutores da base
técnica realizaram revisbes cruzadas de suas andlises e avaliagbes, promovendo uma

conferéncia por pares que buscou reduzir vieses individuais e ampliar a preciséo interpretativa.

A organizacdo dos resultados serd4 apresentada por ciclo de algoritmo (busca,
classificacdo, regressao e agrupamento), e também pelo projeto integrador, considerado um
ciclo final mais robusto. Os principais indicadores de analise utilizados foram: (i) aplicabilidade
dos algoritmos na resolucdo de problemas reais; (ii) evolugcdo no desempenho académico em

relagdo aos anos anteriores; (iii) engajamento dos grupos em cada etapa do ciclo PBL; (iv)
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qualidade técnica dos artefatos computacionais desenvolvidos; e (v) originalidade, criatividade
e relevancia das solugdes propostas.

Embora a analise ndo tenha utilizado critérios de classificacdo formal por niveis de
aprendizagem (como niveis de proficiéncia), reconhece-se a importancia de avancar,
futuramente, para um modelo mais estruturado nesse sentido. A limitagdo no numero de
professores-tutores disponiveis e o cardter pioneiro da aplicacdo restringiram esse
aprofundamento. No entanto, os dados analisados demonstraram potencial para o
aprimoramento continuo do modelo, que podera ser replicado com melhorias em futuras

intervencdes.

Por fim, destaca-se que os resultados serdo acompanhados de tabelas e graficos
explicativos no capitulo seguinte, permitindo a visualizacdo clara das tendéncias observadas e

a construcdo de uma leitura critica sobre a eficacia da metodologia aplicada.
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4. RESULTADOS

Este capitulo sintetiza os achados da pesquisa a partir de duas fontes: (i) a Revisao
Sistematica da Literatura, que mostra como a ABP vem sendo aplicada no ensino de IA/ML,
quais formas de avaliacdo sdo usadas e quais impactos sdo relatados em engajamento; e (ii) 0s
resultados da intervencéo realizada no ensino técnico, analisando a execucéo do ciclo ABP em
quatro ciclos tematicos.

Em seguida, sdo apresentados os resultados de implementacéo (fidelidade das 7 etapas,
produtos gerados e uso de ferramentas), os dados da culminancia/projeto integrador (entregas
e avaliacdo por banca), o desempenho dos grupos no Google Classroom (por grupo e por ciclo)
e as percepg0es dos estudantes (autoavaliagdes, dificuldades, participacdo e confianca).

Por fim, o capitulo consolida potencialidades, limitacbes e recomendacdes para

aprimorar e replicar a proposta, articulando evidéncias quantitativas e qualitativas.

4.1. Resultados da implementacéo da intervencgao

Este topico apresenta os resultados relacionados a implementacdo da intervencéao
pedagogica baseada em ABP, com énfase na fidelidade de execucdo, na organizagdo do
percurso e nas evidéncias produzidas ao longo dos quatro ciclos teméticos. Diferentemente do
capitulo metodolégico, o foco aqui é demonstrar, a partir de registros e entregas, como o ciclo
ABP se materializou na pratica e como o desenho respondeu ao aumento progressivo de
complexidade dos conteudos.

4.1.1. Estrutura do ciclo ABP adotado (as 7 etapas adaptadas) e produtos gerados.

A intervencdo foi operacionalizada por um ciclo ABP adaptado em sete etapas, repetido
em quatro ciclos tematicos: Busca heuristica, Classificacdo, Regressdo e Agrupamento. A
Tabela 3 sintetiza a execucdo desse ciclo por meio de uma pontuacéo atribuida a cada etapa,
indicando o grau de evidéncia observado nas produgdes e nos registros dos grupos.

A avaliacdo apresentada na Tabela 3 foi realizada pelo pesquisador apds a execugéo de
cada ciclo, com base na andlise dos registros de acompanhamento, das entregas realizadas pelos
grupos, dos materiais disponibilizados nas plataformas digitais, das observac¢es em sala de aula
e dos produtos gerados em cada etapa do ciclo ABP. Assim, a pontuacdo ndo correspondeu a
uma avaliacdo individual dos estudantes, mas a uma analise da implementacdo do processo
pedagogico e do grau de evidéncia das etapas nas producdes coletivas.



73

Para padronizar essa andlise, adotou-se uma escala de trés niveis, variando de 0 a 2
pontos por etapa. A pontuacdo final de cada ciclo correspondeu a soma das sete etapas, com
valor maximo de 14 pontos. Dessa forma, a Tabela 3 deve ser compreendida como uma sintese
avaliativa do desenvolvimento dos ciclos ABP, elaborada pelo pesquisador a partir da analise
conjunta de registros, observacgdes e produgdes dos grupos.

A escala utilizada na Tabela 3 varia de 0 a 2 pontos por etapa do ciclo ABP. O valor 0
representa auséncia de evidéncias da etapa; o valor 1 indica evidéncia parcial, com registros ou
entregas incompletas; e o valor 2 corresponde a evidéncia plena, quando hé registros rastreaveis,
produto ou entrega associada e socializagdo ou discussao da atividade. O total do ciclo resulta
da soma das sete etapas, com pontuacdo maxima de 14 pontos.

Tabela 3 - Matriz de evidéncias do ciclo ABP (7 etapas)

Ciclo 1 - ‘
Evidéncias-chave Ciclo 2 - Ciclo 3 - iclo 4 - . c
Etapa ABP Senciadas Busca al c.f o R 3- A e Leitura analitica da etapa
P heuristica assificagcao egressao ‘ grupamento

o~ e Etapa plenamente consolidada
(Q \ 1 Contextuallxagau Enunciado, dataset em todos os ciclos, indicando
\; ) + apresentagdo do 22 2 2 2 2 padronizagdo do desenho

N A e objetivos Sy o

= problema didatico e clareza inicial dos

problemas.

— & Evidéncia parcial recorrente:
“/l. "\ 2. Discussdo inicial + Rf’ngtro de houve discussao, porém com
X .‘/ hipéteses hipéteses do 1 1 1 1 fragilidade de formalizagdo e

o= grupo registro sistemético.

- = . S Etapa bem estruturada em
‘/!! \ 3. Pesquisa / estudo Slnteslet. dividas e todos os ciclos, demonstrando
b // orientado CONSLTNS 2 2 2 2 consisténcia no apoio tedrico e

materiais na mediagdo docente.

— . Pineli % Queda nos ciclos 2 e 4 indica
‘/*\\ 4. PIa:‘*F"‘““" da allpzrlirt\;g/arlavels, 2 1 2 1 maior complexidade conceitual
\! / solugdo gor » na modelagem e selegao de

— métricas) métricas.

R ” ) Redugao progressiva evidencia
‘/<I>) 5 |mp|_e,"emaga°/ Cédigo, fluxos e 2 2 1 1 aumento da dificuldade
\_?"/ prototipagem outputs técnica, sobretudo nos modelos

de regressao e agrupamento.

A~ Diminuicado da evidéncia

N S e : % -

(:0.‘ \ 6. Socializagdo + Slides, discussio e 2 2 1 1 aponta menor aprofundamento
\. debate devolutiva reflexivo nos ciclos mais

N avancgados.

s 2 Avaliagdo manteve-se

a. \ 2 Lot
( 7. Avaliagdo + Formulérios e 2 2 2 2 plenamente evidenciada,
N feedback sintese avaliativa assegurando fechamento

pedagégico em todos os ciclos.
: = Tendéncia decrescente associada
Total do ciclo (méx. 14) Soma das etapas 13 12 11 10 ao aumento da complexidade dos
contetidos de IA/ML.
Redugao gradual do indice indica

IFC (%) (Total + 14) x 100 93% 86% 79% 71% nenogiideldadeimetodologica

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

nos ciclos finais, sem ruptura do
método.

De forma geral, observa-se a manutengdo de um nucleo operacional estavel ao longo de
todos os ciclos. Trés etapas permaneceram consistentemente registradas: (1) contextualizagdo
do problema, (3) pesquisa/estudo orientado e (7) avaliacdo/feedback. Esse comportamento

indica que a intervencao preservou elementos estruturantes do método — problema explicitado,
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estudo sustentado e fechamento formativo — assegurando continuidade pedagdgica entre 0s
ciclos.

Em contrapartida, identifica-se fragilidade recorrente na etapa 2 (discusséao inicial e
formulagdo de hipoteses). Embora essa etapa tenha ocorrido em sala, 0s registros associados
foram limitados, reduzindo a rastreabilidade do raciocinio inicial dos grupos e dificultando a
documentacao das decisdes tomadas no inicio do processo.

As maiores oscila¢fes concentram-se nas etapas 4 a 6, diretamente relacionadas ao nivel
de exigéncia técnica dos contetdos: planejamento da solucdo, implementacdo e
socializacdo/debate. A etapa 4 alterna entre maior e menor evidéncia entre os ciclos, sugerindo
que a estruturacao do “pipeline” (planejar e documentar etapas, parametros e decisdes) se torna
mais desafiadora quando ha maior demanda de modelagem e ajustes finos, especialmente em
tarefas tipicas de classificacdo e agrupamento. Ja as etapas 5 e 6 apresentam reducdo de
consisténcia nos ciclos finais, indicando que, a medida que a complexidade aumenta, torna-se
mais dificil manter entregas e discussbes com o0 mesmo grau de documentacdo, robustez e

sistematizacéo.

Essa tendéncia é sintetizada pelo indice de Fidelidade do Ciclo (IFC), que decresce do
primeiro ao ultimo ciclo. Essa queda ndo caracteriza abandono do método, mas sinaliza um
efeito de complexidade e de custo didatico: conteudos mais avangados demandam mais tempo,
maior dominio técnico e maior capacidade de registro para sustentar plenamente etapas como
planejamento detalhado, prototipagem e socializacdo. Em termos pedagdgicos, o achado aponta
para a necessidade de reforcar estratégias de formalizacdo (registros minimos por etapa) e
mecanismos de acompanhamento (checkpoints e devolutivas intermediarias), especialmente

nos ciclos finais.

4.1.2. Sintese dos quatro ciclos e do fluxo Planejamento—-Execucdo—Avaliacao

A implementacdo da intervengdo foi organizada em um fluxo macro Planejamento—
Execucdo—Avaliacdo, de modo a garantir previsibilidade do percurso, rastreabilidade das
evidéncias e consisténcia entre os quatro ciclos ABP. Essa organizacdo permitiu que o
planejamento (definicdo de problemas, materiais e instrumentos), a execucdo (vivéncia dos
ciclos e producdo de artefatos) e a avaliagéo (verificagdo formativa e devolutivas) funcionassem
como etapas integradas, com registros continuos em ambiente digital e entregas progressivas

ao longo do semestre.
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No Planejamento, observou-se a centralizacdo da gestdo didatica e da comunicagdo no
Google Classroom, usado para estruturar trilhas, disponibilizar materiais, orientar prazos e
organizar evidéncias. Em termos de implementacéo, isso se refletiu na padronizacao de abertura
dos ciclos (problema, insumos e objetivos) e na manutencdo de um repositorio Gnico de

acompanhamento, reduzindo dispersdo de materiais e favorecendo continuidade entre ciclos.

Na Execucéo, os quatro ciclos se diferenciaram principalmente pelo tipo de tarefa
técnica e pelas ferramentas predominantes: o Ciclo 1 (Busca heuristica) concentrou praticas em
ambiente de programacao (com uso especifico de Google Colab, coerente com sua participacéo
percentual menor), enquanto os ciclos de Classificagdo, Regresséo e Agrupamento migraram
para uma dindmica de modelagem e experimentacdo em Orange Data Mining, evidenciando a
ampliacdo de praticas de ciéncia de dados e analise de resultados ao longo do percurso. Essa
transicdo é consistente com a progressdo de complexidade: do desenvolvimento de algoritmos

e raciocinio de busca para a construcdo, comparacao e interpretacao de modelos de ML.

Na Avaliacdo, o uso do Google Forms sustentou um padrdo de verificacdo formativa
por ciclo, associado a feedback e fechamento pedagdgico, enquanto o Classroom continuou
como registro e controle de entregas. A culminancia, por sua vez, agregou ferramentas voltadas
a producdo e apresentacdo de projetos (por exemplo, Visual Studio Code e ferramentas de

autoria), o que se alinha a etapa integradora e a entrega de artefatos finais.

Essa leitura é reforcada pelo consolidado de uso de ferramentas apresentado na Figura
5, extraida da andlise sistematizada no Apéndice A — Distribuicdo do uso de ferramentas digitais
por fase da intervencado. O grafico evidencia uma arquitetura instrumental coerente com o fluxo
Planejamento—Execucdo—Avaliagcdo: Google Slides aparece como ferramenta mais frequente
(23%), indicando centralidade de momentos de mediacdo, socializagdo e apresentaces ao
longo dos ciclos; Google Classroom (16%) confirma a funcdo de organizacao,
acompanhamento e registro; Orange Data Mining (15%) e Google Sheets (15%) sinalizam o
predominio de atividades praticas com dados (modelagem/experimentacdo e
preparacdo/organizacdo de bases e resultados); e Google Forms (13%) confirma a presenca
continua de avaliagao formativa e coleta de feedback. Ferramentas com menor participacdo —
como Google Colab (5%) e Visual Studio Code (8%) — aparecem associadas a usos mais
especificos, respectivamente concentrados no ciclo de busca/programacdo e no

desenvolvimento de protétipos e entregas integradoras.
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Gréfico 1 - Distribuicéo de ferramentas

25%
20%
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10%
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Classroom Slides Forms Colab Data Mining Studio Code Sheets Docs

Fonte: Elaboragdo propria (2025).

Em sintese, a distribui¢ao de ferramentas ndo apenas descreve um “ecossistema digital”,
mas evidencia um resultado de implementacdo: a intervencdo foi executada com
instrumentacdo consistente, na qual as ferramentas se alinharam funcionalmente as fases do
processo (organizagdo e gestio no AVA, execugdo pratica em ambientes de
modelagem/programacéo e avaliagdo formativa por formularios), com variagbes explicadas
pela natureza técnica de cada ciclo. O detalhamento operacional (prints do Classroom, roteiros
completos, formularios na integra e bases/datasets) permanece reunido nos apéndices/anexos,
enquanto esta secdo apresenta a sintese e as evidéncias-chave articuladas ao fluxograma do

processo.

4.1.3. Culminancia e projeto integrador

A culminancia ocorreu em 20/05 e consolidou a intervencdo por meio do projeto
integrador, funcionando como evidéncia final de implementagdo ao materializar produtos
verificaveis (documento escrito, slides e protétipo) e submeté-los a validacdo de banca
multidisciplinar. Para manter a objetividade do capitulo de resultados, os materiais completos
de cada equipe (documentacdo, apresentacdes e registros detalhados do desenvolvimento)
foram organizados em apéndices, enquanto nesta secdo sdo apresentadas apenas sinteses,
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evidéncias-chave e 0 espaco para insercdo das imagens dos protétipos, seguido do consolidado
quantitativo da avaliacdo docente.

No Projeto 1, Sistema online para visualizacdo de horarios escolares por turma e
professor, o grupo partiu de um problema operacional recorrente nas escolas integrais: a
consulta de horarios em formatos tradicionais gerando confuséo, erros de sala/disciplina e
conflitos logisticos. A equipe buscou sustentar essa demanda com evidéncias, realizando
levantamento de necessidades junto ao publico-alvo antes da prototipagem. No instrumento
aplicado, com 22 respostas, a percepcao de desorientacdo durante trocas de aula apareceu como
recorrente: somando “sempre”, “frequentemente” e “as vezes”, a maioria relatou vivenciar o
problema em algum grau, indicando que a dor ndo era pontual e justificava a intervencéo
tecnoldgica. Em seguida, o grupo levantou preferéncias de funcionalidades e priorizou
requisitos alinhados a usabilidade: “visualizagdo clara e organizada” foi a opgdo mais assinalada
(16/22; 72,7%), seguida por “notificagdes” (12/22; 54,5%), enquanto itens como integracio
com calendarios e informagdes extracurriculares apareceram como demandas secundérias, Uteis
para evolucao futura do sistema. Com isso, o desenvolvimento foi estruturado para entregar um
prototipo objetivo, centrado em dois fluxos principais (consulta por turma e consulta por
professor), buscando reduzir o custo cognitivo de localizar aulas e tornar o acesso mais imediato

em comparacdo ao modelo anterior.

Figura 13 - Prototipo do Projeto 1: visualizacdo de horarios por turma e professor.

= Horarios
BU sexta-feira, 18 de outubro de 2024 as 08:59
S e f
& " A Horarios por Turma
‘ Selecione a Turma;
Turma A ~

. Turma A

Sistema Escolar
Horario Segunda Terca Quarta Quinta Sexta

08:00 - 09:30 Matematica Portugués Histdria Geografia Ciéncias

Estrutura Escolar 09:45 - 11:15 Portugués Histéria Geografia Ciéncias Matemética

Horérios dos 11:30 - 13:00 Histdria Geografia Ciéncias Matematica Portugués

PSS 14:00- 1530 Geografia Ciéncias Matematica Portugués Histaria

Curriculo Tecnico 15:45-17:15 Ciéncias Matematica Portugués Historia Geografia

Fonte: Arquivo propria (2025).
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O Projeto 2 (Andlise climatica inteligente com regresséo) se destacou por mobilizar de
forma direta o eixo de IA/ML trabalhado no componente, especialmente o ciclo de Regressao,
ao integrar obtencdo de dados, analise e visualizagdo em um (nico produto. A equipe
desenvolveu uma plataforma web para consulta de dados climaticos de diferentes cidades
(temperatura, pressao atmosférica, umidade e vento), com integracdo a dados em tempo real
por meio da APl OpenWeatherMap. A partir dessa coleta, o sistema organiza as variaveis e
gera uma visualizacdo analitica baseada em regressdo (por exemplo, pressdo x temperatura),
permitindo comparar padrdes e tendéncias nos dados obtidos. Do ponto de vista de resultado
da culminéncia, esse desenho é relevante porque ndo se limita & exibicéo de informacdes: ele
explicita um procedimento tipico de modelagem — aquisi¢do de dados via API, preparagdo
para analise e comunicacdo grafica do resultado — reforcando a transferéncia de aprendizagem

dos ciclos ABP para um artefato aplicado e comunicéavel.

Figura 14 - Protétipo do Projeto 2: interface de consulta climatica

Estatistica Climatica

Digite os nomes das cidades, separados por virgula

Obter Clima

Temperatura: 26.69°C
Pressao: 1020 hPa
Umidade: 42%

Velocidade do vento: 4.47
m/s

Temperatura: 27.02°C
Pressdo: 1013 hPa
Umidade: 66%

Velocidade do vento: 0.06
m/s

Temperatura: 19.14°C
Pressdo: 1020 hPa
Umidade: 69%

Velocidade do vento: 8.75
m/s

Temperatura: 28.99°C
Pressao: 1020 hPa
Umidade: 46%

Velocidade do vento: 6.69
m/s

Temperatura: 27.76°C
Pressdo: 1018 hPa
Umidade: 40%

Velocidade do vento: 4.12
m/s

Temperatura: 23.87°C
Pressdo: 1015 hPa
Umidade: 75%

Velocidade do vento: 4.63
m/s

Temperatura: 26.51°C
Pressdo: 1017 hPa
Umidade: 26%

Velocidade do vento: 4.63
m/s

Temperatura: 23.38°C
Pressdo: 1019 hPa
Umidade: 80%

Velocidade do vento: 4.12
m/s

Temperatura: 24.82°C
Pressédo: 1006 hPa
Umidade: 91%

Velocidade do vento: 3.6 m/s
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Gréafico de Regresséo Linear

Distribuicao da Pressao vs Temperatura

@uritiva

@asiha

@2 faulo

Temperatura (°C)
™ ~

1006 1008 1010 1012 1014 1016 1018 1020
Pressao (hPa)

Fonte: Arquivo prépria (2025).

No Projeto 3, Sistema de boletins escolares automatizado, a equipe partiu da observacéo
de um problema recorrente no cotidiano escolar: o processo de consolidacdo e emissdo de
boletins tende a ser trabalhoso, repetitivo e sujeito a atrasos, exigindo esfor¢o operacional
significativo, especialmente dos professores e da secretaria, na organizagdo de notas,
conferéncia e geracdo do documento final. A partir desse diagndstico, o grupo prop6s
automatizar o fluxo de emissdo, estruturando uma solucdo capaz de centralizar o
armazenamento das notas em banco de dados (incluindo MongoDB, conforme descrito) e gerar
boletins de forma automatica, com disponibilizacdo para acesso e download em PDF. No
levantamento apresentado (13 respostas), 92,3% indicaram recebimento do boletim em papel e
apenas 7,7% relataram algum acesso por sistema; quanto a adequacéo do formato atual, 53,8%
consideraram ‘“adequado, mas precisa de melhorias” e 30,8% preferem outro formato,
apontando espago para inovacao incremental. Ainda mais relevante para analise, a pergunta de
melhorias gerou um ranking de funcionalidades desejadas (respostas multiplas), com destaque
para “um sistema online” (16 marcagdes), “sistema de notificacdes” (7), “download em PDF”
(6) e “receber por e-mail” (5), o que reforca que a solugdao proposta conversa com demanda
percebida. Assim, o projeto evidencia competéncia de desenvolvimento de sistemas
(modelagem de dados, perfis de acesso, geracdo de relatérios/PDF) e, ao mesmo tempo,

fundamenta a solugdo em dados do contexto.
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Figura 15 - Protétipo do Projeto 3: tela de consulta/emisséo e geracao do boletim em
PDF

Boletim Escolar

Digite o nome do estudante Turma 1A w

Alany Cardoso Medeiros de Araujo

8.7 9.7 9.3 94

Matematica 10.0

Biologia 10.0 8.1 9.5 9.5 9.3
Fisica 97 8.6 10.0 9.3 9.4
Quimica 8.7 9.0 8.0 9 8.7
Histéria 9.5 9.0 10.0 10 96
Geografia 93 8 10 96 9.2
Saciologia 10 10 10 10 10
Filosofia 10 10 10 10 10
Lingua Portuguesa 10 10 10 10 10
Educac&o Fisica 9 8.5 8 10 8.9
Lingua Inglesa 10 10 10 10 10
Espanhol 9.5 8 10 10 9.4
Arte 9 9 9 9 9

Baixar em PDF

Fonte:

Arquivo prépria (2025).

No Projeto 4 (Sistema de declaracdo automatizado), a proposta buscou enderecar trés
problemas explicitados na documentacao do grupo: dificuldades/atrasos na emissao, burocracia
e uso excessivo de papel, com implicacdes ambientais e operacionais. A solucdo concebida
previa a emissdo online com controle de acesso por atores escolares (secretaria, responsaveis e
estudantes) e disponibilizacédo digital (com envio por e-mail), reduzindo deslocamentos e etapas
presenciais. Entretanto, apesar do registro documental da proposta e do escopo funcional, o
projeto ndo foi apresentado na culminancia porque a equipe se desfez no periodo final e ndo
conseguiu concluir o protétipo e a apresentacdo, o0 que o excluiu da avaliacdo por banca e
reduziu a taxa de fechamento do projeto integrador. Esse resultado precisa ser registrado como
evidéncia de implementagdo: a culminancia nao foi apenas um momento “avaliativo”, mas um
teste de sustentabilidade do trabalho em equipe até o final do percurso; a ndo concluséo sinaliza

a necessidade de mecanismos de mitigacdo em futuras aplicacoes

Na culminéncia, os projetos foram avaliados por banca com quatro avaliadores (Exatas,
Ciéncias da Natureza, Linguagens e Base Técnica), utilizando rubrica em escala 1-3 por critério

e consolidacdo em pontuacdo total (0-57) e percentual, com classificacdo em trés faixas:
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Atingiu plenamente (80%—-100%), Atingiu parcialmente (60%—79%) e Néo atingiu (<60%). Os
resultados agregados por projeto, por critério e por area de avaliador permitem interpretar, de
forma objetiva, tanto a qualidade final dos produtos quanto as dimensdes do processo que se

mostraram mais consolidadas ou mais frageis no encerramento da intervencao.

A andlise das médias por projeto evidencia diferencas nitidas de desempenho e de
conclusdo. O Projeto 2 (Analise climatica — Regressdo) obteve a maior pontuacdo meédia (52
pontos; 91,2%), sendo classificado como “Atingiu plenamente”. Esse resultado ¢ coerente com
a natureza do projeto, que operacionalizou diretamente competéncias previstas na intervencéo,
ao articular coleta de dados, tratamento e analise por regressdo, configurando um produto com
evidéncia clara de transferéncia de aprendizagem do ciclo de Regresséo para a culminancia. Em
contraste, o Projeto 1 (Horéarios escolares) e o Projeto 3 (Boletins automatizados) apresentaram
desempenho semelhante, com 40 pontos (70,2%) e 40,25 pontos (70,6%), respectivamente,
ambos classificados como “Atingiu parcialmente”. Esses valores sugerem que as equipes
atingiram um patamar consistente de entrega e apresentacdo, mas com lacunas em dimensdes
especificas da rubrica (especialmente em critérios ligados a conceitos técnicos e validagédo

sistematica, conforme detalhamento por critério).

Por fim, O Projeto 4, “Declaragdo automatizada”, obteve 0 ponto, correspondente a 0%
de aproveitamento, e foi classificado como “Nao atingiu”. Essa classificacdo decorreu da ndo
conclusdo do produto e da auséncia de apresentacdo na culminancia, o que impossibilitou a
atribuicdo de pontuacao nos critérios relacionados ao produto final, a analise dos resultados e a
comunicacdo da solucdo. Portanto, o grupo foi mantido na analise da pesquisa, pois sua ndo
conclusdo também constitui evidéncia relevante sobre os limites da implementacdo da ABP,
especialmente quanto a organizacgdo do trabalho coletivo, a gestdo do tempo e ao cumprimento
das entregas. No ambito avaliativo da disciplina, a situacdo foi tratada conforme os
procedimentos pedagdgicos previstos pela escola e pelo professor responsavel, podendo

envolver atividade complementar dentro processo de recuperacdo, quando aplicavel.
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Gréfico 2 - Médias por projeto e classificacéo

100%

91,2%

75%

50%

Desempenho (%)

25%

0,0%
0%
Projeto 1 Projeto 2 Projeto 3 Projeto 4
- Horarios escolares - Andlise climatica - Boletins automatizados - Declaracao
(Regressao) automatizada

Fonte: Arquivo propria (2025).

Ao observar a média por critério na Figura 16, considerando apenas 0s projetos
apresentados, nota-se que 0s maiores percentuais estéo relacionados & autonomia, execucao do
artefato e comunicagédo da solucéo. Destacam-se 0s critérios Protagonismo/autonomia coletiva
(97,2%), Implementa corretamente o que foi proposto (91,7%), Reconhece limites e propde
melhorias (91,7%), Justifica as decisBes técnicas tomadas (86,1%) e Apresenta a solugdo com
clareza e organizacdo (83,3%). Esses resultados indicam que os grupos demonstraram boa
organizagao, autoria, capacidade de execucdo e clareza na apresentacdo dos produtos.

Os menores percentuais concentram-se em aspectos ligados ao uso técnico de IA/ML,
a validacdo e a formulagdo inicial da solugdo. O critério Utiliza conceitos técnicos corretamente
(IA/ML) apresentou o menor resultado, com 15,0%, seguido de Realiza testes, valida e corrige
erros (63,9%), Formula hipdteses ou caminhos iniciais coerentes (66,7%), Identifica
corretamente as informacdes relevantes do problema (69,4%) e Demonstra autonomia para
buscar informagdes (69,4%). Esses dados indicam que, embora 0s estudantes tenham
conseguido propor e apresentar solugdes tecnolégicas, ainda houve dificuldade para incorporar
conceitos de IA/ML de forma consistente nos projetos finais.

Essa diferenca pode ser explicada pelo proprio formato do projeto integrador. Nos ciclos
de ABP, os estudantes seguiam um percurso mais orientado, com problema, algoritmo,
ferramenta e etapas previamente definidos. Na culminéncia, precisaram identificar uma
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demanda real, transforméa-la em problema computacional, pensar nos dados necessarios e
avaliar se o uso de IA/ML era adequado. Essa mudanca exigiu maior autonomia e tornou a
aplicacdo de IA mais desafiadora.

Assim, os resultados indicam que a aplicagéo plena de 1A em solugdes reais ainda requer
mais tempo de pratica, aprofundamento conceitual e seguranca técnica. A incorporacao de 1A
foi incentivada, mas, em parte dos projetos, permaneceu como possibilidade de aprimoramento
futuro. O projeto de analise climatica com regressao foi 0 que apresentou aplicacdo mais direta
de IA/ML, enquanto os demais se aproximaram de solugdes de automacgéo, organizacdo de
informagdes e apoio a gestao escolar.

Figura 16 - Média por critério (1-3) e % do critério

Critérios Avaliados Percentual de Atendimento (%)
& 1 Protagonismo/autonomia coletiva — 97,2%
ﬁ') 2 Cumprimento das tarefas e prazos — 80,6%
|
@ 3 Comunicagao interna T A e T 77,8%
]
8 4  Colaboragéo entre os membros e 77,8%
]
|
@ 5 Reconhece limites e propde melhorias . 01,7%
|
5_]_@ 6 Justifica as decisGes técnicas tomadas — 86,1%
Q‘ 7 Apresenta a solucdo com clareza e organizagao — 83,3%
]
|
@ 8 Realiza testes, valida e corrige erros S R T, 63,9%
\
</> 9 Implementa corretamente o que foi proposto (cédigo...) [ ——————— e ————————— - WY A Y
1
EE] 10 Propde solugdo coerente e viavel == 80,6%
1
i
11 Utiliza conceitos técnicos corretamente (IA/ML) — 15,0%
12 Apresenta argumentos fundamentados — 77,8%
Q 13 Relaciona informagdes pesquisadas ao problema = e s e 77,8%
i
QU 14 Demonstra autonomia para buscar informacdes e e e e 69.8%
8{ 15 Distribui tarefas de forma equilibrada entre os membros — 72,2%
16 Organiza um plano de estudo/investigacéo claro — 72,2%
@ 17 Levanta duvidas pertinentes e lacunas de conhecimento — 77,8%
0-9 18 Formula hipéteses ou caminhos iniciais coerentes — 66,7%
19 Identifica corretamente as informagées relevantes do problema — 69,4%

o% 25% s0% 75% 100%
Fonte: Arquivo prépria (2025).

Em sintese, os resultados da culminancia mostram um quadro de entregas
majoritariamente concluidas e avaliadas, com desempenho elevado no projeto que incorporou
de modo mais direto técnicas de IA/ML (Projeto 2) e desempenho intermediario nos projetos
de carater administrativo-escolar (Projetos 1 e 3), além do registro de um projeto nao concluido
(Projeto 4), que deve ser tratado como evidéncia de limitacdo de implementacdo no
encerramento. Nos critérios, o padrdo sugere forca em autonomia, implementacdo e
comunicagdo, e fragilidade relativa em rigor conceitual de IA/ML e validagdo/testes,

oferecendo um direcionamento claro para ajustes em futuras aplicagdes: ampliar mecanismos
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de formalizacdo de hipoteses, reforgar rotinas de validagdo (testes e métricas) e promover
estratégias de suporte a consisténcia técnica nos ciclos finais.

4.2. Aplicacdo conceitual e desempenho

Nesta secdo, analisam-se dois indicadores extraidos dos registros do Google Classroom
ao longo da intervencdo. O primeiro refere-se a participacdo consolidada dos grupos na
plataforma, considerando aspectos como frequéncia de acesso, leitura dos materiais,
acompanhamento das orientaces, realizacédo das atividades propostas e conclusdo das entregas
registradas no ambiente virtual. Esse indicador ndo deve ser interpretado exclusivamente como
nota de desempenho conceitual, mas como uma medida de participacdo e engajamento dos
grupos nas atividades mediadas pelo Google Classroom.

O segundo indicador refere-se a média de desempenho por ciclo de conteldo,
considerando as atividades tedricas e préaticas vinculadas aos algoritmos trabalhados ao longo
da intervencdo: busca heuristica, classificacdo, regressdao e agrupamento. Nesse caso, 0
resultado expressa o desempenho geral dos estudantes em cada ciclo, contemplando a
compreensdo dos conceitos, a resolucédo das atividades, a aplicacdo dos algoritmos e a qualidade

das entregas realizadas.

Gréfico 3 - Participacdo consolidada no Google Classroom por grupo
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70% 65,8% i
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Desempenho (%)

Fonte: Arquivo propria (2025).
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Conforme o Gréfico 4, observa-se variacdo na participacdo dos sete grupos no Google
Classroom. O Grupo 1 apresentou 0 maior percentual de participacdo, com 92,5%, seguido do
Grupo 6, com 82,6%. Esses resultados indicam maior regularidade no acesso a plataforma, na
leitura dos materiais, no acompanhamento das orientacbes e na conclusdo das atividades
propostas. Em um patamar intermediario, situam-se o Grupo 2, com 76,8%, e 0 Grupo 5, com

74,6%, demonstrando participacdo satisfatdria no conjunto das atividades registradas.

Por outro lado, os menores percentuais foram observados no Grupo 4, com 62,3%, no
Grupo 3, com 65,8%, e no Grupo 7, com 68,8%. Esses dados sugerem menor regularidade de
participacdo na plataforma, o que pode estar relacionado a dificuldades de organizagdo do
grupo, frequéncia de acesso, cumprimento de prazos, leitura dos materiais ou conclusao das
atividades propostas. Assim, o Grafico 4 deve ser compreendido como um indicador de
engajamento e acompanhamento das atividades no ambiente virtual, e ndo como uma medida

isolada de aprendizagem conceitual ou dominio técnico dos conteddos.

Do ponto de vista interpretativo, a variacao entre os grupos reforca que a participacéo
em metodologias ativas depende ndo apenas do interesse individual dos estudantes, mas
também da capacidade de organizacdo coletiva, da distribuicdo de responsabilidades, da
frequéncia de acompanhamento das orientagOes e da continuidade das entregas. Nesse sentido,
os dados indicam que o0s grupos com maior participacdo na plataforma tenderam a manter maior
regularidade no percurso da intervencdo, enquanto 0S grupos com menor participacdo

demandaram maior mediacdo e acompanhamento docente.
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Gréfico 4 - Média de desempenho por ciclo de conteddo no Google Classroom
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Fonte: Arquivo prépria (2025).

O Graéfico 5 apresenta a média de desempenho por ciclo de contetdo, considerando as
atividades avaliativas relacionadas aos algoritmos trabalhados durante a intervengéo.
Diferentemente do Grafico 4, que sintetiza a participacdo dos grupos na plataforma, este

indicador esté associado ao desempenho geral nas atividades tedricas e praticas de cada ciclo.

Observa-se um desempenho relativamente estavel ao longo dos quatro ciclos: C1 —
Buscas heuristicas, com média 7,08; C2 — Classificacdo, com média 7,68; C3 — Regressdo, com
média 7,53; e C4 — Agrupamento, com média 7,61. O menor valor ocorreu no Ciclo 1, o que
pode ser interpretado como reflexo do periodo inicial de adaptacdo ao método, as rotinas do
Google Classroom, a organizacao dos grupos e a logica de resolugcdo de problemas proposta
pela ABP.

A partir do Ciclo 2, observa-se aumento e manutencdo do desempenho em patamar
superior, sugerindo maior familiaridade dos estudantes com a dindmica da intervengdo e com
as atividades envolvendo algoritmos de Aprendizagem de Maquina. Esse comportamento
indica que, apos o ciclo inicial, os grupos passaram a compreender melhor a estrutura das
tarefas, os procedimentos de entrega e a relacdo entre 0s conceitos estudados e sua aplicacdo

pratica.

Assim, a média por ciclo permite observar o desempenho geral da turma em relagdo aos

conteudos trabalhados, enquanto a participacdo por grupo permite compreender o grau de
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envolvimento dos estudantes no ambiente virtual. A leitura conjunta dos dois indicadores
sugere que a aprendizagem ao longo da intervencédo foi influenciada tanto pela participagéo
continua nas atividades do Google Classroom quanto pela capacidade dos grupos de aplicar os

conceitos e algoritmos propostos em cada ciclo.

4.3. Percepcdes dos estudantes

Para analisar as percepgdes dos estudantes sobre a intervengédo baseada em ABP/PBL,
foi aplicado, ao final dos ciclos, um instrumento de feedback e autoavaliagdo composto por
itens organizados em trés eixos: compreensao do problema e clareza do percurso, contribuicao
para a aprendizagem e relacdo com IA/ML, e condicBes de implementacdo e engajamento. As
respostas foram registradas em escala do tipo Likert e, para fins de sintese, os niveis foram
agregados em trés categorias: concordancia (concordo + concordo totalmente), neutro (nem
concordo nem discordo) e discordancia (discordo + discordo totalmente). O Quadro/Tabela X
apresenta a distribuicdo das respostas por item, permitindo identificar, de forma comparativa,
0s aspectos mais consolidados na experiéncia dos estudantes e aqueles que concentraram maior
divergéncia, subsidiando a interpretacdo dos fatores pedagdgicos e operacionais associados a

implementacéo.

Tabela 4 - Percepc¢oes dos estudantes sobre a intervencdo ABP/PBL

Foco avaliado/Pergunta Concordancia Discordancia
& (C+CT) (DT+D)

Ql Compreensdo do problema 27 (90,0%) 1(3,3%) 2 (6,7%)
Q2 Clareza das etapas ABP/PBL 27 (90,0%) 2 (6,7%) 1(3,3%)
Q3 Cont”t;‘;'f:‘;sraesni‘r"dades 25 (83,3%) 0 (0,0%) 5 (16,7%)
Q4 Re'aga‘;:ﬁj/::'; como 23 (76,7%) 5 (16,7%) 2 (6,7%)
Qs Conexdo com situagbes 30 (100,0%) 0 (0,0%) 0 (0,0%)

reais do contexto
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Contribuicao do trabalho

Q6 16 (53,3%) 4 (13,3%) 10 (33,3%)
em grupo
Q7 Engajamento com ABP/PBL 17 (56,7%) 10 (33,3%) 3(10,0%)
Tempo e recursos o 0 o
Q8 suficientes 11 (36,7%) 1(3,3%) 18 (60,0%)
Q9 Participaria novamente 22 (73,3%) 0 (0,0%) 8 (26,7%)

nesse formato

Fonte: Arquivo prépria (2025).

Os resultados indicam alta aceitacdo do método e do desenho didatico: os estudantes
afirmaram compreender o problema e as etapas da ABP/PBL (Ql e Q2 com 90% de
concordancia) e reconheceram contribuicdo das atividades para sua aprendizagem (Q3 com
83,3%). Destaca-se, sobretudo, a percepg¢édo de autenticidade e contextualizagdo, uma vez que
100% concordaram que o projeto se conectou com situagdes reais do seu contexto (Q5),

evidenciando aderéncia do percurso formativo ao proposito de aproximar teoria e pratica.

Quanto ao dominio conceitual associado a IA/ML, observa-se concordancia majoritaria
(Q4 com 76,7%), porém com parcela neutra relevante (16,7%), o que sinaliza que parte dos
estudantes percebe a relagéo entre conceitos e projeto, mas ainda em consolidacdo — aspecto

coerente com intervencdes que exigem articulacdo entre modelagem, dados e implementacéo.

Em contraste, emergem tensdes operacionais: o item Q8 apresenta predominancia de
discordancia (60%), sugerindo que tempo e recursos foram percebidos como insuficientes para
o nivel de exigéncia das entregas e/ou para o aprofundamento desejado. Além disso, os itens de
colaboracéo e engajamento (Q6 e Q7) aparecem com concordancia moderada (53,3% e 56,7%),
indicando heterogeneidade na experiéncia de trabalho em equipe e na vivéncia do método, com

potencial impacto na distribuicéo de participacdo e na autorregulagdo dos grupos.

Apesar desses desafios, a intencdo de continuidade é positiva: 73,3% afirmam que
participariam novamente (Q9), o que reforga que as dificuldades relatadas parecem estar mais
relacionadas a condi¢fes de implementacdo (tempo/recursos/organizacao) do que a rejei¢do do

método em si.
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4.3.1. Distribuicdo das percepcdes

O Gréfico 3 sintetiza a distribuicdo das percepg¢des dos estudantes em trés dimensdes
avaliadas por escala ordinal de cinco niveis (Nivel 1 a Nivel 5): (i) dificuldade em analisar
dados com Orange; (ii) nivel de participacdo semestral; e (iii) confianca em implementar
solucBes em Python. Para garantir a leitura adequada do gréafico, ressalta-se que a direcdo
semantica da escala varia conforme a dimensdo: na dimenséo dificuldade, niveis mais altos
indicam maior dificuldade; ja nas dimensdes participacdo e confiancga, niveis mais altos indicam

maior intensidade positiva (maior participacdo e maior confianca).

Gréfico 5 - Distribuicdo do feedback dos estudantes por dimenséo

il Confianga em
'Q‘ implementar solugées 11,4% 34,5% 46,6% 5,5% |2,0%
(Python)
Nivel de participagao
semestral 0,0% 25,7% 45,7% 20,0% 8,6%
} Dificuldade em
@ analisar dados 5,7% 40,0% 40,0% 14,3%  0,0%
(Orange)

T T T T T T T T T 1
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

Nivel 1 Nivel 2 . Nivel 3 . Nivel 4 . Nivel 5

Fonte: Arquivo propria (2025).

Na dimensdo dificuldade em analisar dados com Orange, observa-se concentracdo nos
niveis intermediarios e baixos: 40,0% dos estudantes situaram-se no Nivel 2 e 40,0% no Nivel
3, totalizando 80,0% de respostas entre “pouca” e “dificuldade moderada”. Além disso, 14,3%
registraram Nivel 4 (maior dificuldade) e 5,7% situaram-se no Nivel 1 (menor dificuldade), sem
ocorréncia no Nivel 5. Esse padréo indica que, embora a maioria consiga utilizar a ferramenta
no desenvolvimento das atividades, parte do grupo ainda demanda suporte pedagdgico para
avancar em autonomia, especialmente nas etapas de preparacao, exploracéo e interpretacao de

dados.
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Em relacdo ao nivel de participacdo semestral, predomina o Nivel 3 (45,7%), seguido
do Nivel 2 (25,7%). As respostas nos niveis mais altos somam 28,6% (Nivel 4 = 20,0%; Nivel
5 = 8,6%), enquanto o Nivel 1 ndo apresentou registros (0%). A concentracdo no nivel
intermediario sugere participacdo consistente, poréem ndo plenamente homogénea, o que €é
compativel com atividades em grupo, nas quais a distribuicdo de tarefas e o protagonismo

tendem a variar entre os estudantes ao longo dos ciclos.

Quanto a confianca em implementar solu¢des em Python, verifica-se predominancia no
Nivel 3 (48,6%), com parcela expressiva no Nivel 2 (34,3%) e 11,4% no Nivel 1. No extremo
superior, registra-se 5,7% no Nivel 5 e auséncia de respostas no Nivel 4. Esses achados sugerem
que a autopercepcdo de competéncia para implementacdo em Python permanece
majoritariamente em patamar intermediario, com presenca de estudantes que ainda se sentem
pouco seguros para codificar solucdes de forma autbnoma. Em termos pedagdgicos, esse
resultado reforca a importancia de estratégias de andamiaje (exemplos guiados, roteiros de
implementacdo, checkpoints e feedback incremental), especialmente para apoiar a transicao

entre modelagem/experimentos e codificacao.

De forma integrada, o Gréafico 3 revela um cenario no qual as percepg¢des se concentram
no nivel intermediario (Nivel 3) nas trés dimensdes, indicando que os estudantes participaram
de modo relevante e avancaram em repertorio técnico, porém com limitacdes de autonomia
plena, sobretudo na implementacdo em Python e em aspectos do uso de ferramentas de analise
de dados. Esses resultados dialogam com o Objetivo especifico 3 ao evidenciar que o
engajamento e a relacdo com a préatica ocorreram, mas acompanhados de desafios operacionais
e formativos tipicos de processos de aprendizagem ativa, nos quais o0 estudante assume maior
responsabilidade pela construcdo de solugdes e pelo desenvolvimento progressivo de

competéncias técnicas.

4.3.2. Categorias emergentes

As respostas abertas do formulario (Q10 e Q11) foram analisadas por analise de
conteudo e agrupadas em seis categorias (Quadro X), organizadas em evidéncias positivas e
evidéncias construtivas. Em sintese, os estudantes destacaram que o projeto favoreceu
aprendizagem aplicada, com maior sentido pratico para programacao e IA, ao “aprender
fazendo” e percebendo utilidade real das atividades. Também emergiram percepgdes de avango

na compreensdo de [A/algoritmos, incluindo a ideia de que a IA é “possivel” e depende de
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pratica, teste e tomada de decisdo, indicando redugéo de barreiras iniciais e maior familiaridade

com o tema.

No campo da programacéo, os relatos apontam melhoria em l6gica, organizacdo do
codigo e documentacdo, além da valorizacéo do ciclo completo problema — solugdo — teste,
no qual o erro e a depuracao aparecem como parte do processo de aprendizagem. Como pontos
de melhoria, os estudantes enfatizaram a necessidade de mais tempo e cronograma mais claro
e visual, além de feedback/checkpoints mais frequentes para orientar o andamento das entregas.
Também surgiram sugestfes relativas ao trabalho em grupo, como reducdo do tamanho dos

grupos e melhor divisdo de tarefas para ampliar a participacao.

Por fim, a categoria de organizagdo e suporte mostrou avaliagdo positiva do Google
Classroom como apoio para materiais e entregas, a0 mesmo tempo em que foram apontadas
limitacGes de infraestrutura (internet e laboratorio). Em conjunto, o quadro indica uma
experiéncia percebida como relevante e engajadora, com recomendacgdes objetivas de ajuste
operacional para fortalecer as proximas edi¢oes.

Tabela 5 - Feedback discente sobre aprendizagem, participacdo e organizacédo do
projeto

Evidéncias Evidéncias Excertos

Categoria positivas (o que construtivas (o representativos
funcionou) que melhorar) (estudantes)

“Aprendi mais sobre
programacgao em algo

Relataram que Pedem mais tempo | real.”
1) Aprendizagem aplicada e aprenderam para aprofundar o “Foi o primeiro projeto que
problemas reais “fazendo algo util”, projeto e melhorar | me fez sentir que

com sentido pratico. | entregas. programei algo util.”

“Ter mais tempo pra
desenvolver o projeto.”

“Agora entendo como os

Solicitaram reforco | modelos de IA tomam
Perceberam IA como

2) Compreensao de “ . m de conceitos dificeis | decisdes.”
. algo “possivel”, L. e L
IA/algoritmos e tomada de . . - antes da pratica e IA ndo é bicho de sete
o ligado a decisao, . ”
decisdo o mais exemplos cabecas.
teste e pratica. . ¥ .
guiados. Explicar de novo os

conceitos mais dificeis.”
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“Me ajudou a pensar mais
antes de escrever o
codigo.”

“Aprendi a comentar o
codigo e documentar.”
“Ter momentos so6 pra
testar o cédigo.”

Indicaram melhora Pediram mais

na légica, no cuidado | acompanhamento
com o codigo e na na parte do cédigo e
documentagdo. momentos de teste.

3) Desenvolvimento em
programacao (légica, cédigo e
organizagao)

“Quando da erro, eu

. Valorizaram a Pediram feedback entendi melhor.”
4) Aprender com erro e ciclo A . “ =
completo experiéncia de errar, | apds entregas e Problema - solugdo -
P - corrigir e validar checkpoints para teste.”
(problema->solugdo->teste) . ” y . .
resultados. nao “se perder”. Checkpoints semanais pra

gente ndo se perder.”

. “Dividir o cédigo entre nds
Sugeriram grupos

Alguns relataram ajudou.”
- menores e melhor " .

5) Trabalho em grupo e colaboragdo e divis3o de tarefas Reduzir o tamanho dos
participagao divisdo de codigo para evitar grupos.”

como aprendizagem. sobrecarga “Ajudar mais na divisdo de

' tarefas.”

0 Google Classroom Solicitaram “0O classroom facilitou

aparece como cronograma mais demais os estudos.”
6) Organizagdo, cronograma e suporte de visual, prazos “Deixar o cronograma mais
infraestrutura orpaniza 30 e acesso antecipados e simples e visual.”

8 ¢ melhorias de “Melhorar a internet e os

a materiais/entregas. | . ..
& internet/laboratério. | computadores.”

Fonte: Arquivo propria (2025).

4.4. Potencialidades, limitacGes e recomendacdes

Esta secdo sintetiza os principais achados do capitulo, com foco em identificar
potencialidades e limitacdes da intervencdo baseada em ABP/PBL no ensino de IA e, a partir
disso, apontar recomendagfes para aprimoramento e replicacdo em ofertas futuras. A analise
articula os resultados de desempenho (avaliativos) e as percepc¢des dos estudantes (quantitativas
e qualitativas), destacando fatores pedagodgicos, operacionais e contextuais.

Um primeiro aspecto de destaque foi a aproximacéo efetiva dos estudantes com a
Inteligéncia Artificial em um formato de vivéncia que dificilmente ocorreria em um plano de
aula tradicional. Por se tratar de um projeto estruturado dentro do componente de IA, 0s
estudantes tiveram a oportunidade de experimentar uma aprendizagem mais consistente e
prolongada, com continuidade entre teoria, pratica e producgéo. Isso contribuiu para que a 1A
deixasse de ser percebida apenas como conteldo abstrato e passasse a ser vivenciada como

pratica: modelar, testar, revisar e justificar decisdes. Esse tipo de experiéncia tende a ser
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decisivo no ensino técnico, pois permite ao estudante enxergar o componente como parte de

um repertorio profissional.

A intervencdo também se mostrou potente por ter promovido a aprendizagem aplicada,
com foco em situacdes reais e solucdes possiveis, reduzindo a logica de “fazer por nota” e
aproximando o processo de um cenario auténtico de desenvolvimento. Os estudantes indicaram
que compreenderam melhor a utilidade da programacéo e dos algoritmos quando perceberam
que estavam construindo algo que poderia ser uma solucdo concreta. Essa caracteristica €
central no uso da ABP/PBL, pois desloca a aprendizagem do dominio meramente reprodutivo

para um dominio mais significativo e funcional: entender, propor, testar e melhorar.

Outro ponto relevante foi a organizagéo do percurso e o0 uso de tecnologias educacionais
como suporte do processo. O projeto operou com uma estrutura que facilitou o
acompanhamento das etapas e das entregas, com destaque para 0 Google Classroom como
ambiente de apoio (materiais, registros, prazos e organizacéo das atividades). Esse arranjo néo
apenas favoreceu o fluxo de trabalho como também contribuiu para que os estudantes tivessem
referéncia do que precisava ser feito e do que estava em andamento, o que é crucial quando se

trabalha com projetos mais longos.

Além disso, a dindmica do trabalho em grupo apresentou potencialidades importantes.
Embora ndo isenta de desafios, a colaboragdo permitiu que os estudantes experimentassem
divisdo de tarefas, negociacdo de solucdes, socializagdo de decisdes e producdo coletiva —
elementos alinhados a pratica profissional na area de computacdo. Em um componente como
IA, em que a aprendizagem envolve mdltiplos passos (dados, implementacdo, testes e

interpretacdo), a colaboracdo tende a ampliar repertérios e favorecer a construgdo conjunta.

Por fim, destaca-se o valor do projeto como contribui¢do para um campo ainda pouco
explorado no contexto do ensino técnico pablico, especialmente no recorte local. A experiéncia
sinaliza um caminho possivel para fortalecer a educacdo computacional no ensino medio
técnico, oferecendo aos estudantes um primeiro contato mais solido, capaz de despertar
interesse e reduzir a possibilidade de desestimulo. Nesse sentido, o projeto ndo apenas ensinou
conteddos, mas também favoreceu uma experiéncia formativa que pode impactar expectativas,

identidade académica e trajetoria profissional dos estudantes.
6.6.2 LimitacOes e pontos que exigem ajustes

A principal limitag&o identificada foi o tempo didatico e a necessidade recorrente de

readaptacdo do planejamento. No contexto do ensino integral técnico, mudancas institucionais
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e demandas escolares ndo previstas interferem diretamente no cronograma. Por ser uma
intervencdo semestral, houve necessidade de ajustes ao longo do percurso, o que é esperado em
projetos complexos, mas também gerou impactos na execucgdo e na profundidade de algumas
etapas. Em intervencdes desse tipo, o tempo é um recurso critico: ndo apenas para desenvolver

e entregar, mas para testar, depurar, refletir e consolidar aprendizagens.

Uma segunda limitagdo esteve relacionada a familiaridade inicial dos estudantes com a
metodologia. Como a experiéncia foi, para muitos, o primeiro contato com um modelo
estruturado de ABP/PBL ao longo de um componente inteiro, houve um periodo de adaptacéo.
Apesar do interesse e da boa receptividade posterior, parte dos estudantes demorou a
compreender plenamente a dindmica, o papel do protagonismo e as expectativas de producéo,
0 que exigiu “quebra de paradigmas” frente ao modelo tradicional de aula. Isso ajuda a explicar
por que o engajamento se consolidou com mais forca na metade final do processo, quando os

estudantes passaram a entender melhor as regras do jogo pedagogico.

Também se destacam limitagBes ligadas a infraestrutura (computadores, internet e
condicdes do laboratdrio). Em atividades de programacéo, analise de dados e uso de ferramentas
digitais, instabilidades e insuficiéncias tecnoldgicas ndo sdo apenas desconfortos: elas afetam
diretamente a continuidade do trabalho, o ritmo das equipes e a possibilidade de
experimentacao. Esse fator torna-se ainda mais sensivel em projetos, nos quais cada interrupgao

compromete etapas sequenciais.

Outra limitacéo relevante diz respeito ao nivel de conhecimento prévio e as dificuldades
de base, especialmente em logica e matematica. Mesmo com estudantes que ja tiveram contato
com programacdo, observaram-se casos em que foi necessario retomar conceitos varias vezes.
Essa necessidade de revisdes sucessivas, embora pedagogica e esperada em certa medida,
impacta o tempo destinado a execucdo pratica e reduz a velocidade de avan¢o do projeto. Em
um componente como IA, no qual conceitos matematicos e de raciocinio légico sdo

estruturantes, lacunas de base tendem a se manifestar com mais intensidade.

Por fim, a propria natureza do projeto ampliou a carga de trabalho do professor, uma
vez que, além de ensinar, o docente assume fungdes simultaneas de planejamento, mediacéo,
acompanhamento de grupos, monitoramento, avaliacdo e feedback. Quando a intervencdo
ocorre durante um semestre inteiro, e ndo como um evento curto, o custo de gestdo pedagogica
aumenta e pode limitar a frequéncia do acompanhamento individualizado, apesar de seu alto

valor formativo.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

Esta dissertacdo teve como objetivo investigar a aplicacdo da Aprendizagem Baseada
em Problemas (ABP) no ensino de Inteligéncia Artificial e Machine Learning em um curso
técnico, analisando seus efeitos no desempenho e no engajamento discente. A intervencao,
implementada ao longo de um semestre com 33 estudantes, estruturou-se em ciclos de
aprendizagem orientados por problemas contextualizados, com producdo de artefatos e

avaliacdo combinando dimens0es tedricas e praticas.

Os resultados sustentam que a ABP, em formato adaptado ao ensino técnico, favorece
aprendizagem aplicada e aproximacdo entre teoria e pratica. Destacam-se a elevada
compreensdo do problema e das etapas do percurso (90% de concordancia) e, principalmente,
a percepcdo de conexdo com situagdes reais (100%), alem da intencdo de continuidade por parte
de parcela expressiva da turma (73,3%). Tais achados reforcam o potencial da ABP para
contetdos complexos, ao induzir protagonismo, colaboracdo e tomada de decisdo baseada em

evidéncias produzidas pelos préprios estudantes.

Por outro lado, a experiéncia evidenciou limitacGes tipicas do contexto escolar:
restricdes de tempo didatico e recursos, infraestrutura tecnoldgica instavel, heterogeneidade de
conhecimentos prévios e aumento da carga de planejamento, acompanhamento e feedback do
professor. Assim, recomenda-se, para futuras ofertas: (i) cronograma mais visual e com
checkpoints de acompanhamento; (ii) estratégias de nivelamento para lacunas de base; (iii)
reforco de infraestrutura e organizacdo de laboratério; e (iv) instrumentos de avaliacdo que

capturem processo e produto, reduzindo assimetrias no trabalho em grupo.

Como trabalhos futuros, sugere-se ampliar o estudo para outras turmas e escolas, com
desenho comparativo mais robusto e indicadores longitudinais, bem como aprofundar a analise
da qualidade técnica dos artefatos e das competéncias desenvolvidas ao longo dos ciclos, de

modo a consolidar evidéncias para escalabilidade e institucionaliza¢do da proposta.
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APENDICE A - MATRIZ CURRICULAR DO CURSO TECNICO EM
INFORMATICA INTEGRADO AO ENSINO MEDIO

Este anexo apresenta a matriz curricular do Curso Técnico em Informatica
integrado ao Ensino Médio, organizada por semestre (1° ao 6°), contemplando os
componentes da Formacdo Geral, Parte Diversificada e do Itinerario de Educagdo
Profissional. A distribuicdo abaixo explicita a carga horaria semanal por semestre e a

carga horéria total acumulada ao longo do curso.

QUADRO - ITINERARIO DE EDUCACAO PROFISSIONAL

COMPONENTES 12 [ 20 [, o " o 12 | 20 |, q q o
CURRICULARES Sem | Sem 32Sem |4°Sem |52Sem [ 6°Sem Sem | Sem 32Sem (4°Sem |52Sem |62Sem
Eletiva 2 2 2 2 2 33 33 33 33 33
Total Eletiva| 2 2 2 7 2 33 33 33 33 33
Projeto de vida 2 2 2 2 2 2 33 [ 33 33 33 33 33
Total PV| 2 2 2 2 2 33 | 33| 33 33 33 33
COMPONENTES 3 22 & A ® o 1° 29
CURRICULARES Sem | Sem |3°Sem |4°Sem | 55Sem 62Sem) oo, | Som | 305em |49Sem |525em | 62Sem
Educacgdo Tecnolégica e
Miditica L R R 33 |33 | 33 | 33 | 33 | o
o e Intervengdo Comunitaria 2 0 33 0 0 0 0
para o Traball Inovagdo Social e Cientifica 2 0 0 0 33 0 0
Empresa Pedagdgica 2 0 0 0 0 33 0
Higiene e Seguranca do 2
Trabalho 33 0 0 0 0
Total FBT| 4 4 2 4 4 0 67 | 67 33 67 67
Introdugao a Légica de
Programacao 2 33 0 0 0 0 0
Arquitetura de Hardware 2 33 0 0 0 0 0
Itinerario de Sistemas Operacionais 2 33 0 0 0 0 0
Educagiao - -
Profissional Linguagem de Programacao 2 0 33 0 0 0 0
Redes e Conectividade 2 0 33 0 0 0 0
Manutengédo de
Computadores 2 0 33 0 0 0 0
Desenvolvimento Web 2 0 0 33 0 0 0
Banco de Dados | 2 0 0 33 0 0 0
Estrutura de Dados 2 1] 0 33 0 0 0
Planejamento e Projeto de
Redes de Computadores 2 0 0 33 0 0 0
Banco de Dados II 2 0 0 0 33 0 0
Engenharia de Software 2 0 0 0 33 0 0
Computacdo Grafica 2 0 0 0 33 0 0
Seguranca da Informagao 2 0 0 0 0 33 0
Formacio Programacédo Orientada a
Profissional Objetos 2 0 0 0 0 33 0
Especifica Inteligéncia Artificial 2 0 0 0 0 33 0
Execugdo de Projetos 2 0 0 0 0 33 0
Projeto Integrador 2 0 0 0 0 33 0
Total FPE| 6 6 8 6 10 0 100 | 100 | 133 100 167 0

Fonte: Secretaria de Estado da Educagdo da Paraiba (SEE-PB). Matriz curricular do Curso Técnico
em Informatica
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APENDICE B - RELATORIO DE CONSULTAS DE AGREGACAO
MONGODB

RELATORIO COM AGREGACAO MONGODB

Etapa 1: Contar o Numero Total de Artigos

Objetivo: Contar o nimero total de artigos armazenados na colegio
collection Artigos.

[
{

"$count": "total articles"
}
1

Explicacio: Esta etapa agrega todos os documentos na coleg@o e retorna o nimero total
de artigos com o campo total articles.

Etapa 2: Filtrar Artigos a Partir de 2019

Objetivo: Filtrar todos os artigos cuja data de publicaco € igual ou superior a 2019.

[
{
"Smatch": {
"publicationDate": { "S$gte": ISODate("2019-01-
01T00:00:002") 1}
}
}l
{
"$count": "total articles after 2019"
}
]

Explicacio: O primeiro estagio usa $match para filtrar artigos cuja data de publicagéo
(publicationDate) seja maior ou igual a 1° de janeiro de 2019. O segundo estagio
conta o numero de artigos que atendem a esse critério.

Etapa 3: Selecio de Artigos Mais Relevantes para a Pesquisa

Objetivo: Selecionar artigos que correspondam aos trés conjuntos de palavras-chave
principais da pesquisa:

1. Problem-Based Learning (PBL), Active Learning
2. Artificial Intelligence (AI), Machine Learning
3. Education, Pedagogy, Teaching

[
{

"Smatch": {
"Sand": [
{
nser®y T
{ "abstract”: { "S$regex": " (Problem-Based
Learning|PBL|Active Learning)", "$options™: "i" } },
{ "titles/title": { "$regex": " (Problem-Based

Learning|PBL|Active Learning)", "$options": "i" } },
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{ "keywords/keyword": { "S$regex": " (Problem-Based
Learning|PBL|Active Learning)", "S$options": "i" } }
]
by
{
Ilsor": [
{ "abstract": { "S$regex": " (Artificial
Intelligence|AI|Machine Learning)", "$options": "i" } },
{ "titles/title": { "Sregex": " (Artificial
Intelligence|AI|Machine Learning)", "$options": "i" } },
{ "keywords/keyword": { "S$regex": " (Artificial
Intelligence|AI|Machine Learning)", "Soptions": "i" } }
]
)I
{
llsorll: [
{ "abstract": { "Sregex":
" (Education|Pedagogy|Teaching)", "$options": "i" } 1},
{ "titles/title": { "S$regex":
" (Education|Pedagogy|Teaching)", "S$options": "i" } 1},
{ "keywords/keyword": { "$regex":
" (Education|Pedagogy|Teaching)", "S$options": "i" } }
]
}
]
}
}I
{
"$count": "relevant articles"

}

Explica¢do: Esta consulta filtra artigos que correspondem a trés diferentes grupos de
palavras-chave. O uso de $and assegura que os artigos tenham uma relagdo com PBL
ou Active Learning, Al ou Machine Learning, e Educacio ou Pedagogia. O estagio
final conta o numero de artigos que atendem a esses critérios.

Relatério Final Consolidado
1. Contagem Total de Artigos:

¢ O total de artigos disponiveis na colegao foi consultado usando a etapa $count.
O valor € retornado como total articles.

2. Contagem de Artigos a Partir de 2019:

e A consulta retornou os artigos com data de publicagdo igual ou superior a 2019,
e o resultado foi contado na etapa final como total articles after 2019.

3. Selecao de Artigos Mais Relevantes:

e A terceira etapa selecionou artigos que envolvem aprendizagem ativa e
baseada em problemas (PBL), inteligéncia artificial (Al) e
educacio/pedagogia. Os artigos correspondentes foram filtrados e contados
COmMO relevant articles.
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APENDICE C - LEVANTAMENTOS DE TRABLHOS

@
BE _ INSTITUTO FEDERAL
mmm i

Paraiba
BE  CcampusJodo Pessoa Programa de Pos Graduagao
em Tecnologia da Informacao

RELATORIO DE TRABALHOS

Orientador: Lafayette Batista Melo
Mestrando: Rayllon Soares Pessoa

INTRODUGAO

Este relatorio tem como objetivo apresentar uma reviséo detalhada sobre a aplicagdo da
Aprendizagem Baseada em Problemas (PBL) no ensino de Inteligéncia Artificial,
destacando seus impactos e beneficios pedagdgicos. Para garantir a abrangéncia da
pesquisa, utilizamos como fontes as plataformas ERIC, Scopus, ACM e IEEE, que
resultaram em 1.475 artigos. Todos os artigos foram armazenados em um banco de dados
MongoDB, facilitando a manipulagéo e analise direcionada dos dados. Apds a aplicagédo dos
critérios de incluséo e exclusao, 36 artigos foram selecionados, passando pela avaliagéo de
trés revisores para garantir a relevancia e a qualidade dos estudos.

LEVANTAMENTO DOS ARTIGOS

Sobre a validagdo dos artigos, inicialmente analisando os titulos e resumos para garantir
que estivessem alinhados com o tema proposto. Nos casos em que havia dividas sobre a
abordagem do artigo, as conclusées também foram lidas para assegurar sua relevancia.
Esse processo permitiu uma triagem mais precisa, evitando a inclusdo de artigos que nao
contribuissem significativamente para a pesquisa. Abaixo, apresentamos a tabela de
validagéo dos artigos.

Titulo Avaliador Parecer Objetivo da pesquisa

Lab4CE: A Remote Laboratory for Desenvolver e implementar o Lab4CE, um laboratério

. - Reprovado - o -
Computer Education REVISOR: Sprovaco remoto para a educagé@o em ciéncia da computagao.
2 A Apresentar aspectos teéricos e praticos do uso do
E-Learning - Evolution, Trends, P K P . Sl R P .
s REVISOR -1 e-learning no ensino superior, baseados na experiéncia da
Methods, Examples, Experience
autora.
Research on the online pbl
3 3 P s REVISOR -1 Documento néo encontrado
education system using ai
0 objetivo da pesquisa é examinar a evolugéo e as
PBL: A Teaching and Learning tendéncias do e-learning, identificando métodos eficazes e
Concept Is Facing Artificial REVISOR - 1 exemplos préticos de sua implementagao, fornecendo
Intelligence informagoes sobre como o e-learning pode ser aprimorado
e aplicado de maneira eficiente em diversas maneiras.
.I;?sattngegz\ffl&):::;tu?; 0 objetivo da pesquisa é relatar a experiéncia do ensino de
9 REVISOR -1 Parcialmente - desenvolvimento de software distribuido no Brasil durante a

COVID-19: An experience report in

Brazil pandemia, destacando os desafios e solugdes adotadas.

Applmatlon of PBL Teaching Mgde REVISOR - 2 TP SR !ntegra~r PBL para melhorar habilidades de pensamento,
in the Course of &quot;Ultrasonic inovagao e cooperagao dos alunos.
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Diagnosis Equipment and
Maintenance&quot; under the
Background of New Engineering

Empirical Research on PBL Teaching
Method of Design Innovation
Curriculum

Student Modeling for Individuals and
Groups: The BioWorld and HOWARD
Platforms

The Dilemmas of Teaching
Dilemmas in a Foreign Language
Classroom

Poster: Lesson Effects of PBL
Education Promoted the Use of Al

Lightening Up a New Al Cognitions
and Performances for Engineering
Students’ Problem-Based Learning
in Nature General Education
Programs

THE ONLINE PBL (PROJECT-BASED
LEARNING) EDUCATION SYSTEM
USING Al (ARTIFICIAL
INTELLIGENCE)

GROUP ACTIVITIES WITH Al
TEACHER SUPPORT IN PBL
EDUCATION

GROUP ACTIVITIES WITH Al
TEACHER SUPPORT IN PBL
EDUCATION

PBL Cultivation Mode of Innovative
Thinking Ability Based on the Data
of WTMF and TCT

Application and Practice of C-PBL
mixed teaching in the Course of
Career Planning for College
Students

Teaching Exploratory Tests through
PBL and JiTT: an experience report
in a context of distributed teams

Implementation of Innovative
Artificial Intelligence Cognitions with
Problem-Based Learning Guided
Tasks to Enhance Students&#39;
Performance in Science

Research on PBL-Based Maker
Teaching Mode Supported by Al
Algorithm Platform——Take the
teaching of “Face Recognition
Access Control System” as an
example

Dynamic Education Background:
Procure the Maximum Initiation
from PBL for Education Naive Bayes
Algorithm for Machine Learning

Monitoring Students’ Professional
Competencies in PBL: A Proposal
Founded on Constructive Alignment
and Supported by Al Technologies

n
INSTITUTO FEDERAL

Campus Jodo Pessoa

REVISOR -1

REVISOR -1

REVISOR -2

REVISOR -2

REVISOR -2

REVISOR -2

REVISOR -1

REVISOR -1

REVISOR - 3

REVISOR -3

REVISOR -3

REVISOR -2

REVISOR -1

REVISOR -3

REVISOR -3

Parcialmente -

Repr

Parcialmente -

Aprovado ~

Aprovado -

Aprovado ~

Reprovado

Parcialmente -

Aprovado

Aprovado

Aprovado

Parcialmente -

o PPGTI

Programa de P6s Graduagao
o em Tecnologia da Informagdo

0O objetivo da pesquisa é investigar empiricamente como o
método de ensino PBL pode ser aplicado no curriculo de
design de inovacao, avaliando sua eficécia e impacto nos
resultados dos alunos.

Documento na@o encontrado

Descrever o design e a implementagdo de uma unidade PBL
de chinés em uma escola dos EUA.

Investigar os efeitos da educagao baseada em PBL na
promogao do uso de |A.

Explorar como a aprendizagem baseada em problemas
(PBL) pode ser aprimorada para melhorar as habilidades
cognitivas e o desempenho dos alunos em engenharia,
integrando conceitos de IA.

Investigar os efeitos da utilizagdo de IA na educagéo
baseada em projetos online.

Documento né@o encontrado

Documento n&o encontrado

Estabelecer um modo de ensino baseado nos dados do
WTMF (Williams Innovative Thinking Ability Tendency
Measurement Form) e TCT (Test of Creative Thinking).

Explorar a aplicagao pratica do ensino misto C-PBL em
cursos de planejamento de carreira.

Investigar as contribuigdes e limitagdes da adog¢ao de PBL
e Just-in-Time Teaching (JiTT) no ensino-aprendizagem de
ET:

Integrar o aprendizado de vida com IA (reconhecimento
facial, diregdo autonoma, questdes situacionais de robos)
ao PBL em ciéncias naturais.

Investigar a eficacia do modo de ensino Maker baseado em
PBL suportado por uma plataforma de algoritmos de IA,
usando o ensino de um "Sistema de Controle de Acesso por
Reconhecimento Facial" como exemplo.

Explorar como o PBL pode ser utilizado para otimizar o
ensino do algoritmo Naive Bayes no contexto de machine
learning.

Propor um método para monitorar as competéncias
profissionais dos alunos em PBL baseado em alinhamento
construtivo e suporte de tecnologias de IA.
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Blended Practical Teaching of
Object Oriented Programming Based
on PBL and Task Driven

Design of an Integrated
Project-Based Learning Curriculum:
Analysis through Fink&#39;s
Taxonomy of Significant Learning

Co-Designing a Classroom
Orchestration Assistant for
Game-Based PBL Environments

Case Study: The Impact of Emerging
Technologies on Cybersecurity
Education and Workforces

The Impact of an Artificial
Intelligence (Al) Project-Based
Learning (PBL) Course on
Middle-School Students&#39;
Interest, Knowledge, and Career
Aspiration in the Al Field

Using PBL and Agile to Teach
Artificial Intelligence to
Undergraduate Computing Students

A Study of A Growing
Problem-based Teaching Model for
the Development of
Information-based Teaching Design
Ability of Normal University Students
under the Concept of Wisdom
Education: —~Taking Modern
Educational Technology public
course as an example

Building Students&#39; Digital
Footprints with Blockchain in PBL
Activities

Improving the PBL method with
experiential learning theory in
software engineering teaching

Application of case-based PBL
teaching method in the teaching of
Network and Service Engineering

Leading Teachers&#39; Perspective
on Teacher-Al Collaboration in
Education

Convergence between Emerging
Technologies and Active
Methodologies in the University

Research on Construction
Experimental Teaching Model of
Artificial Intelligence in High School
Based on PBL

Introducing Al applications in
engineering education (PBL): An
implementation of power generation
at minimum wind velocity and

||
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Campus Jodo Pessoa

REVISOR -2

REVISOR -1

REVISOR -1

REVISOR -2

REVISOR -3

REVISOR -3

REVISOR -3

REVISOR -2

REVISOR -2

REVISOR -2

REVISOR -1

REVISOR -1

REVISOR -3

REVISOR -2

Parcialmente

Parcialmente

Parcialmente

‘

Parcialmente

Aprovado -

Aprovado -

Parcialmente -

Parcialmente ~

Aprovado -

Parcialmente -

Parcialmente -

Aprovado -

Aprovado -

Aprovado -

PPGTI

Programa de Pos Graduacao
em Tecnologia da Informacao

Desenvolver um modo de ensino pratico combinado com
PBL, sala de aula invertida, e avaliagdo online para melhorar
as habilidades de pensamento computacional dos alunos.

Discutir o design e a implementagao de um curriculo
integrado de PBL, chamado Integrated Learning Stream
(ILS), e como isso promove a aprendizagem significativa.

Explorar as necessidades dos professores para apoiar a
orquestragao em ambientes de PBL baseados em jogos e
identificar dreas de tens&o entre objetivos de professores e
designers através de um processo de co-design.

Entender os passos hecessarios para preparar a forga de
trabalho em ciberseguranca para trabalhar com tecnologias
emergentes e identificar areas de melhoria na educacao e
treinamento em cibersegurancga.

Avaliar como um curso de PBL em IA afeta o interesse dos
alunos, o conhecimento sobre |A e as aspira¢oes de
carreira.

Apresentar um estudo de caso sobre a implementagéo
bem-sucedida de PBL com Scrum e Agile para o ensino de
1A e como isso contribui para a pesquisa limitada sobre
Scrum na educagéo e ensino de |A.

Desenvolver um novo modelo de ensino baseado em PBL
para aprimorar a capacidade de design de ensino de
tecnologia da informagé&o entre alunos de universidades
normais.

Propor um modelo de PBL que utiliza blockchain para criar
um sistema de certificados digitais que compila dados
pessoais e competéncias dos alunos.

Investigar os impactos da inclusao da fase de
experimentagao ativa na metodologia PBL para melhorar os
resultados de aprendizado em engenharia de software.

Estabelecer um modelo de ensino baseado em PBL com
foco em casos, criando uma organizagao curricular e um
sistema de avaliagao diversificado para melhorar a
capacidade de inovagao cientifica e tecnolégica dos
alunos.

Identificar as necessidades curriculares, interagdes
professor-lA, e ambientes de aprendizagem para uma
colaboragao eficaz entre professores e IA, e como essa
colaboragao evoluiria.

Explorar como a combinagédo de tecnologias emergentes
(IA, VR, aprendizado de maquina) e metodologias ativas
(PBL, aprendizado colaborativo, sala de aula invertida) pode
criar experiéncias de aprendizagem personalizadas e
imersivas.

Desenvolver e avaliar um modelo de ensino experimental de
IA para o ensino médio utilizando PBL.

Implementar aplicagoes de IA em PBL para ensinar geragao
de energia em baixas velocidades de vento e classificagao
de falhas em turbinas.
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Paraiba
BB Campus Jodo Pessoa Programa de Pos Graduacao
em Tecnologia da Informagao

turbine faults classification using Al

Exploration of a Learner-centered Investigar a eficacia do uso da técnica de elementos finitos
Education Model: the Integration of REVISOR -2 Parcialmente - (FET) em PBL para melhorar a compreensao dos alunos e
PBL and FET motiva-los a aprender.

Embora diversos estudos incluam metodologias de Aprendizagem Baseada em Problemas
(PBL) em combinagado com inteligéncia artificial e machine learning, tivemos dificuldade em
encontrar trabalhos que direcionem essa abordagem especificamente para o ensino ou
aplicagao pedagdgica desses componentes. A maioria dos artigos revisados explora a PBL
como uma estratégia de ensino em contextos amplos de educagéo tecnoldgica, mas poucos
focam na integragéo estruturada da PBL no ensino de IA e ML.
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APENDICE D-DIVISAO DO CLASSROOM — ALGORITMO DE BUSCA

= [ Salade Aula > 3°S¢creB Y

inteligéncia artificial

Mural Atividades Pessoas Notas * 5_33 :

Filtro de topicos

Secao 02 - Algoritmos de busca -

Secao 02 - Algoritmos de busca :

@ Rayllon Soares postou um novo material: 1. Introducao tedrica e analise critica :

Item postado: 12 de mai. de 2024 (editado: 22 de jul. de 2024)

Estudaremos teoria de buscas, heuristica e a criagao de mapas de cidades. Vamos aprender sobre
algoritmos de busca, técnicas heuristicas e como aplica-las na resolucao de problemas praticos, como
encontrar rotas 6timas em mapas de cidades.

» Teoria de buscas
» Heuristica
= Criagao do mapa das cidades

e
Introducdo Teoriade b...
PDF

=] Adicionar comentario

eee

@ Rayllon Soares postou um novo material: 2. Algoritmo busca gulosa

Item postado: 12 de mai. de 2024 (editado: 12 de mai. de 2024)

Na busca gulosa, também conhecida como busca heuristica, o algoritmo escolhe o proximo passo com
base em uma heuristica ou funcdo de avaliacdo que estima qual a melhor direcéo a tomar. A ideia &
selecionar a opgdo que parece ser a mais promissora no momento, sem levar em conta o futuro. Portanto,
a busca gulosa é uma estratégia de decisao gananciosa, pois sempre escolhe a alternativa que parece
ser a melhor localmente. No entanto, essa abordagem nao garante a melhor solucao global, pois pode
acabar ficando presa em minimos locais ou subatimos.

"heuristica € um método pratico, baseado em experiéncia ou intuigdo, usado para resolver problemas ou
tomar decisées de forma mais rapida, embora ndo garanta a melhor solucdo”,

grafo_busca_gulosa.pdf Grafo Busca Gulosa.ipy...
PDF https://colab.research.google.

] Adicionar comentario
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@ Rayllon Soares postou um novo material: 3. Algoritmo busca A* A Estrela)

Item postado: 13 de mai. de 2024

A principal ideia por tras do A* &€ a combinacao de um custo real do caminho percorrido até o momento
(custo g) e uma estimativa do custo do caminho restante até o objetivo (heuristica h). Ele usa essa
combinagao para guiar a busca em direcdo ao objetivo de uma forma eficiente, explorando primeiro as
areas mais promissoras do espaco de busca. Isso o torna muito eficiente para encontrar o caminho mais
curto em grafos e em muitos outros tipos de problemas de otimizacao.

EEr : s
Busca_estrela.pdf S ™ o B Grafo Busca A Estrela.i...
PDF ! :.‘.' 4 https://colab.research.google

[ Adicionar comentario

Rayllon Soares postou uma nova atividade: 4.E...Data de entrega: 21 de mai. de 2024 3

Item postado: 13 de mai. de 2024 (editado: 23 de out. de 2024) O O 20

O objetivo desta tarefa é utilizar o mesmo cédigo fonte das

aulas anteriores para construir o exemplo abaixo. A cidade EE Pendentes Sl
de origem é Porto Unido e a cidade de destino é Curitiba.
No mapa abaixo vocé pode visualizar as distancias pela
estrada entre cada uma das cidades
AtividadeO1.pdf Apresentacao sem titulo Algoritmo de busca

PDF Google Slides

[ Adicionar comentario
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APENDICE E - MATERIAL EM SLIDES - ALGORITMO DE BUSCA
INTRODUGCAO A ALGORITMO DE BUSCA

TERMINOLOGIA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Sistomas especialitas

Aigoritmos de Otimizagio
neragso de dadk

5'de Dax
Compatacdio afetivasistemas mol-sgente
Raclocinio baseado em casos

Hlgortmos de busca

ticnicas & processor relscionacs 3 (. Aqulex:30 sgun termz:

TERMINOLOGIA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

i oo b o a3 peks arepstsdo P A —

(S — ot e

ALGORITMOS INTELIGENTES DE BUSCA

*Definigdo de problemas e solugdes
*Mapa das cidades

* Heuristicas

*Busca Gulosa

*Busca A* (A Estrela)

*Aulas adicionais sobre Estrutura de
Dados (vetores)

COMPONENTES DE UM PROBLEMA

1.Estado inicial
2.Estado final (objetivo)
3.Espaco de estados

4.A¢bes para passar de um estado para
outro

5.Solugdo (caminho que leva do estado
inicial ao estado final)

PROBLEMA: JOGO DAS PECAS (8-PUZZLE)

R 2]
o —|a]s |
[s]2 182 ‘15 2
[« OE EE
e ls] [7lels] [ [=1s
2 1[s |2 178]z] [3]e]2]
3 a3 3 4]6[3]
6|5 G KB 7 s |

PROBLEMA: JOGO DA VELHA
x| 0 x|_|0

*Escolher a melhor jogada no xadrez

*1056-1 seguido de 56 zeros

*Superior ao nimero de elétrons no universo
*Maneira para resolver um problema

eIndicam escolhas que a maquina deve priorizar
#Técnicas de ajuda a descoberta

*Quente ou frio

HEURISTICAS HEURISTICAS
[ 2|3

vz \
[a]s]—|a]s]|e
s ]

EREN| oz NEE

B 0 3 AEE

A ARG s

Ie1e1e192020002910  00101000202009258  Oeleiele2rdeds2el0

HEURISTICAS

A .

GRAFO - BUSCA A* ESTRELA GRAFO - BUSCA GULOSA
< 6

Paulo Frontin

fa\\

Canoinhas

Irati

Palmeica Lampe Large |

57 | 8o Jasé
dos Pinhais

/ y
 — Mafa~___ s

e Tijucas
a Sul
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APENDICE F-CODIGO DA ATIVIDADE PRATICA COM ALGORITMO
DE BUSCA

O codigo completo deste trabalho esta disponivel nos seguintes links:

. .
CO Grafo Busca.ipynb 3¢ N Comnetikie:
Arquivo Editar Ver Inserir Ambiente de execugao Ferramentas Ajuda

Q Comandos + Codigo ~ + Texto P Executartudo ~

CO d Grafo Busca Gulosa .ipynb ¥

Arquivo Editar Ver Inserir Ambiente de execugdo Ferramentas

Q Comandos + Codigo ~ + Texto b Executartudo ~

v Grafo - Busca gulosa
v | Grafo

busca_gulosa = Gulosa(grafo.bucharest)

- rotulo busca_gulosa.buscar(grafo.arad)

.visitado =
.distancia_objetivo = distancia_objetivo

.adjacentes = [

Sibiu - 253
Timisoara - 329
Zerind - 374

adiciona_adjacente(self, adj
.adjacentes. append(adjacente)

: Sibiu
print(i.vertice.rotulo, i.custo
Fagaras

Rimnicu -
Adjacente Oradea -
__init_ (self, v R
Atual: Fagaras
@ - Bucharest - @

Atual: Bucharest

timisoara Vert
lugoj - Vertice
mehadia = Vertice(

CO 3 Grafo Busca A Estrelaipynb ¥ &
o
Arquive Editar Ver Inserir Ambiente de execugdo Ferramentas Ajuda

Q Comandos + Cédige ~ + Texto P Executartudo ~

Grafo - Busca A Estrela (A*)

busca_aestrela = AEstrela(grafo.bucharest)
busca_aestrela.buscar(grafo.arad)

Grafo

Atual: Arad
Sibiu
Timisoara
Zerind

Rimnicu
Fagaras -
Oradea

Rimnicu
Pitesti
Craiova

Pitesti

Bucharest

Atual:

Busca Gulosa:
https://colab.research.google.com/drive/1lvnwUWn0O8JtOnze3oDVmDQh3e5cukSyL p?usp=sharing

Busca A*:
https://colab.research.google.com/drive/IHMw gonGvvZaUBKcedSf9GphclgVESIT?usp=sharing
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APENDICE G -FORMULARIO AVALIATIVO ALGORITMO DE BUSCA

B Avaliagéo - Algoritmo de Bu: [ v e @ o9 e ; é

Perguntas  Respostas @)  Configuracdes Total de pontos: 15

Segdo 1de 5

B ®

Formulario Avaliativo: Algoritmo de Busca

Tr
Gulosa e Busca A* o
Descrigao do formulario
I3
=
| |
Nome do Estudante *
Texto de resposta curta
©)
Tr
Turma * ™
oA =
3°B g
Apos a se¢ao 1 Continuar para a proxima secao v
Tr
Segdo 2de 5
Segdo 2: Conhecimento Tedrico - Algoritmo de Busca Gulosa v :
~ ¢ le
Descrigao (opcional) =
{ —]
Qual é o principio basico do algoritmo de busca gulosa? *
@ a) Seleciona o préximo né com base na menor distancia acumulada desde o inicio.
Tr
b) Seleciona o préximo né com base na estimativa mais baixa de custo total.
c) Seleciona o préximo né com base na heuristica que parece mais promissora. =
d) Seleciona o préximo né aleatoriamente. E
e) Seleciona o proximo né com base na maior distancia acumulada desde o inicio.
Qual é uma vantagem do algoritmo de busca gulosa? * Tr

a) Garante encontrar o caminho mais curto. |
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b) E rapido e eficiente em tempo de execugao.

0 B

¢) Nao requer uma fungdo heuristica.
d) Sempre encontra uma solug&o.

e) E facil de implementar sem nenhuma heuristica.

Qual é uma desvantagem do algoritmo de busca gulosa? *

a) Pode nd@o encontrar uma solug&o.

nE B

b) Pode ser lento e ineficiente.
¢) Néo utiliza nenhuma heuristica.
d) Pode encontrar caminhos nao tao eficiente.

e) Requer muita memoria para executar.

Qual é a diferenga entre busca gulosa e busca A*? *

‘mE 8

a) Busca A* utiliza apenas a heuristica.

b) Busca gulosa considera o custo total do caminho.

c) Busca A* considera tanto o custo acumulado quanto a heuristica.

d) Ndo ha diferenga significativa.

e) Busca gulosa ndo utiliza heuristicas.

mEe

Quando é preferivel usar a busca A* em comparagdo com a busca gulosa?* *

a) Quando a rapidez é mais importante que a precisio.
b) Quando o objetivo é garantir o caminho mais curto.
¢) Quando ndo ha uma heuristica disponivel.

d) Quando se lida com problemas n&o estruturados.

mee

e) Quando ha muitas solugdes possiveis.

Apods a segcao 2  Continuar para a proxima secao v

Se¢ao 3 de 5
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Secao 3: Aplicagao Pratica - Implementagao em Python

<

JUNC

Descrigdo (opcional)

Qual fungéo é crucial para a busca gulosa em Python? *

a) A fungéo de custo acumulado.
b) A fung&o heuristica.

c) A fungdo de busca em profundidade.

‘nE e

d) A fungéo de busca em largura.

e) A fungao de busca bidirecional.

Qual fungao é crucial para a busca A* em Python? *

a) A fungdo de custo acumulado.

b) A fung&o heuristica.

‘mE e

c) A fungao de busca em profundidade.
d) A fungéo de busca em largura.

e) A fungao de backtracking.

Ao usar a busca gulosa, qual né é selecionado a seguir? *

‘0 BB

a) O n6é com o menor custo acumulado.

b) O n6 com a menor estimativa de custo total.

¢) O n6é com a menor valor heuristica.

d) O no aleatdrio.

e) O n6é com o maior custo acumulado.

‘nEBe

Ao usar a busca A*, qual né é selecionado a seguir? *

a) 0 n6 com o menor custo acumulado.
b) O né com a menor estimativa de custo total. Tr

c) O n6 com a menor heuristica. Q
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d) O no aleatdrio.

e) O n6 com o maior custo total estimado.

Qual algoritmo é mais provavel de encontrar o caminho mais eficiente em um grafico bem
definido?

a) Busca Gulosa

b) Busca A*

c) Ambos sao igualmente eficazes
d) Nenhum dos dois

e) Depende do tamanho do gréfico

Qual é a principal vantagem de usar a busca A* em comparagao com a busca gulosa? *
a) A busca A* é mais rapida.
b) A busca A* sempre encontra o caminho mais cur:o.
c) A busca A* ndo requer uma fungéo heuristica.
d) A busca A* usa menos memodria.

e) A busca A* é mais facil de implementar.

Apds a se¢do 3 Continuar para a proxima segéo -

Segao 4 de 5

Segdo 4: Reflexdo Critica

Descrigdo (opcional)

Como vocé avalia sua compreensao da busca gulosa? *
Insignificante
Baixo
Moderado
Alto

Significativo

><

*

‘nE B NN RE nE e m [

3

o e
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00

Como vocé avalia sua compreensao da busca A?* *
Insignificante

Baixo

ey

Moderado

Alto

1[I T 3

Significativo

Quéo confiante vocé esta em implementar a busca gulosa em Python? *

3

Sem Confianga

Pouco Confiante

Moderadamente Confiante

i 0 ®

Confiante

Muito Confiante

Quiéo confiante vocé esta em implementar a busca A* em Python? *
Sem Confianga

Pouco Confiante

‘mEBe

Moderadamente Confiante

Confiante

5

Muito Confiante

Apoés a segdo 4 Continuar para a proxima se¢é@o v

0O B

Segao S5de 5

Segdo 5: Avaliagdo e Feedback

<

Descrigdo (opcional) Tr

Qual foi o recurso mais util para aprender sobre esses algoritmos? * (i3]
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Aulas teéricas

o

Exercicios praticos

Videos tutoriais

Livros didaticos

Discussdes em grupo

Material online (artigos, blogs, etc.)

‘mE e

Laboratérios de programagéo

Sessdes de mentoria ou tutoria

Qual aspecto do ensino desses algoritmos vocé acha que poderia ser melhorado? *
Explicacao tedrica

Exemplos préticos

nEe s

Suporte e feedback do professor

Recursos de estudo (livros, artigos, tutoriais)

Tempo dedicado as atividades praticas

Ferramentas e ambientes de programagéo utilizados

Discussdes e interagdes em grupo

nE e

Sessoes de revisdo e reforco
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Mural

APENDICE H - DIVISAO DO CLASSROOM — ALGORITMO

CLASSIFICACAO

B Salade Aula > 3S¢rieB

inteligéncia artificial

Atividades Pessoas Notas

Filtro de topicos

Secao - 03 Algoritmos de classifica... ~

Secao - 03 Algoritmos de classificacao ;

@ Rayllon Soares postou um novo material: 1. Introdug&o aos Algoritmos de Classificag...  #

Item postado: 8 de jul. de 2024 (editado: 8 de jul. de 2024)

Os algoritmos de classificacdo sao técnicas fundamentais em aprendizado de maquina que visam categorizar
dados em classes predefinidas. Eles sdo amplamente utilizados para prever categorias a partir de
caracteristicas dos dados e sdo essenciais em diversas aplica¢des, desde a deteccao de fraudes até a analise
de sentimentos.

O material anexado fornece uma visao geral abrangente sobre algoritmos de classificacdo, detalhando seus
principios de funcionamento, tipos principais e exemplos de aplicagdo. Esta introducao serve como um ponto de
partida para entender como esses algoritmos podem ser aplicados para resolver problemas de classificagdo e
melhorar a tomada de decisdes baseada em dados.

Introducéo aos Algoritmo... PN

% ®
=OE perl BN

&) Adicionar comentario

@ Rayllon Soares postou um novo material: 2. Algoritmo de Treinamento :

Item postado: 8 de jul. de 2024 (editado: 9 de jul. de 2024)

O material anexado oferece uma visdo detalhada sobre o funcionamento dos algoritmos de treinamento, tanto
na teoria quanto na pratica com o uso do Orange. Ele inclui a estrutura de como aplicar cada algoritmo e
orientagdes sobre a analise dos resultados.

Esse conhecimento sera essencial para as atividades futuras, garantindo uma compreensao solida e pratica dos
algoritmos de treinamento.

| —

Algoritmo de Treinamento... =
PDF

&) Adicionar comentario
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Rayllon Soares postou uma nova atividade: 2 Exercici

Item postado: 8 de jul. de 2024 (editado: 22 de jul. de 2024)

Calcular a acuréacia (Accuracy) de diferentes algoritmos aplicados a
base de dados criada anteriormente para prever o nivel do
estudante na redacdo do ENEM e a produg&o do TCC (Trabalho de
Conclus3o de Curso).

« Utilizem os algoritmos que estudamos em aula para treinar e
testar o desempenho sobre a base de dados que vocés
criaram.

« Certifiquem-se de medir a acuracia (Accuracy) de cada
algoritmo utilizado.

Criacao dos Graficos:

« Para cada algoritmo, gerem um gréafico que ilustre a
performance do algoritmo em relacao a acuracia obtida.

Selecao do Melhor Algoritmo:

« Identifiquem qual algoritmo obteve a maior acuracia
(Accuracy)

Envio dos Resultados:

« Preencham o formulario fornecido com as seguintes
informacdes:

« Nome do Algoritmo que obteve a maior acuracia.

« Valor da acuracia obtida.

Anexem no formulario:

« Um print do grafico do algoritmo com a maior acuracia.

O dataset em formato CSV que foi utilizado.

Certifiquem-se de preencher todos os campos obrigatdrios.
Adicionem o print do grafico e o dataset em CSV nos
respectivos campos de upload.

Corregao na aplicagao dos algoritmos.

Precisdo na medi¢&o da acuracia.

Clareza e qualidade dos graficos apresentados.
Completeness e organizagdo do dataset em CSV.

Algoritmo de Classificaca...
Google Formularios

E) Adicionar comentario

...Data de entrega: 10 de jul. de 2024

0]

Entregue

0]

Pendentes

20

Com nota
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APENDICE |- MATERIAL EM SLIDE DE ALGORITMO DE

CLASSIFICACAO

Introducio aos Algoritmos de Classificacao

MACHINE LEARNING E DATA SCIENCE

NETFLIX

amazoncom

CLASSIFICACAO

Algoritmos de classificagdo sdo um tipo de algoritmo de
aprendizado supervisionado usados para prever a
categoria ou classe de um dado. Eles sdo amplamente
utilizados em problemas onde o objetivo é categorizar
os dados em um conjunto de classes predefinidas.

MACHINE LEARNING
Classificagdo

« Naivebayes

« arvore de decisdo

« Aprendizagem por regras,

« Aprendizagem baseado em instéancias
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CLASSIFICACAO
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ALGORITMO DE TREINAMENT!

Diferentes algoritmos usam diferentes abordagens para
encontrar esses padrdes. Alguns dos algoritmos de
classificagdo mais comuns incluem:

o Usa uma estrutura em drvore para tomar decistes baseadas ns valores
das caracteristicas.

+ K-Nearest Neighbors (KNN): Classifica um ponto com base ras classes dos K pontos do
treinamento mais préximes.

+ Aprendicado por Regras: Criar modelos e classificagio e "

3

oo
Fy

FHIFRET

Soma: 5,075+ 00052 + 0,0514 - 0,0645

sk

permitindo decises claras e ajustéveis baseadas em regras ogicas.

+ Naive Bayes: Baseia-se

NAIVE BAYES COM ORANGE

sia =
O

Garartaz
erde =» 35

Historta - B
Ohoda = Alta
Gorarsas = Adequsds
Renda = <15

o R T e

APRENDIZAGEM POR REGRAS

Histéria = Boa Histéria = Ruim
Divida = Alta Divida = Alta
Garantas = Nenhuma  Garantias = Adequads
Rends =>35 Rene

g

Se renda=>35.000 € histéria de erédito = BOA Risco = BAIXO
Se renda =>35.000 e histdria de crédito = DESCONHECIDA Risco = BAIXO

Default {padrio] Risco= ALTO

ARG
i

ORiE e

APRENDIZAGEM BASEADA EM INSTANCIAS -kNN COM ORAGNE

APRENDIZAGEM BASEADA EM INSTANCIAS -kNN

izt =140

+ Otinci Guekaan - 447

& g it

2212
20

THEE R ERE £

123
Ranf3] - 1.7
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APRENDIZAGEM BASEADA EM INSTANCIAS -kNN COM ORAGNE APRENDIZAGEM BASEADA EM INSTANCIAS -kNN COM ORAGNE
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APENDICE J- CONJUNTO DE DADOS PARA ATIVIDADES PRATICAS —
ALGORITMO CLASSIFICACAO

Conjunto de dados - Jardim zoologico

UCirvine . . . Conecte-
> ::;S:;kgwmw Conjuntos de dados Contribuir com o conjunto de dados Sobre nos : ->:|SE
=~ . s 2, DOWNLOAD (
“w Jardim zooldgico =
Doado em 14/05/1990 p
{ @, IMPORTAR EM PYTHON l

Artificial, 7 classes de animais .

. i i . X CITAR

Caracteristicas do conjunto de Area tematica Tarefas Associadas

dados Biologia Classificagdo #% 29 citagbes

Multivariado © 66315 visualizaces

Tipo de recurso # Instancias # Caracteristicas | h

Categorico, Inteiro 101 16 Palavras-chave
(Ecolcg\ajl

Informacdes do conjunto de dados v
Criadores
& Ricardo Forsyth

Tabela de variaveis v
Dol

Informacées adicionais sobre variaveis v 10.24432/C5R59V
Licenga

Desempenho do modelo de referéncia v
Este conjunto de dados est4 licenciado sob uma
licenga Creative Commons Atribuico 4.0
Internacional (CC BY 4.0)

Arquivos de conjunto de dados v .
Isso permite o compartilhamento e a adaptagio
dos conjuntos de dados para qualquer
finalidade, desde que os devidos créditos sejam

Artigos que citam este conjunto de dados v atribuidos.

0 PROJETO NAVEGACAO LOGISTICA

UC Irvine . . -~
Sobre n6s Lar Contato

LMC Visualizar conjuntos de dados Aviso de Privacidade

Fundagdo Nacional de Ciéncie Doe um conjunto de dados Solicitagdo de recurso ou relatério de erro

Fonte: https://archive.ics.uci.edu/dataset/111/zoo
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APENDICE K - BASES DE DADOS ELABORADAS PELOS ESTUDANTES
PARA AVALIACAO DE ALGORITMOS DE CLASSIFICACAO

Como parte das atividades do ciclo dedicado aos algoritmos de classificacdo, 0s
estudantes, organizados em cinco grupos, construiram bases de dados proprias a partir de
questionarios on-line. Cada grupo definiu um tema, elaborou variaveis preditoras em
formato de questBes fechadas e escolheu uma varidvel-alvo categérica a ser prevista
(risco, desempenho ou resultado geral). Essas bases foram posteriormente utilizadas para
treinar e comparar diferentes algoritmos de classificacdo, no contexto da intervencéo
pedagogica.

Base 1 — Autoavaliacdo de competéncias académicas (Grupo 1)

Tema geral: percepcdo dos estudantes sobre suas competéncias académicas e cientificas.
Tamanho da base: 56 registros (linhas) e 11 atributos (10 preditores + 1 variavel-alvo).
Variaveis preditoras (exemplos de perguntas):

“Como vocé avalia sua pesquisa?”’

“Como vocé avalia sua redacdo académica?”
“Como vocé avalia sua organizacdao?”

“Como vocé avalia seu pensamento critico?”
“Como vocé avalia sua metodologia?”

“Como vocé avalia sua comunicag¢do oral?”

“Como vocé avalia seu gerenciamento de estresse?”
“Como vocé avalia sua ética académica?”

“Como vocé avalia sua andlise critica?”

0. “Como vocé avalia sua argumentagao?”’

ROoo~NoGO~LNE

Tipo de opgdes de resposta:
Escala ordinal de trés niveis, em formato de alternativa fechada, com variacdes de escrita,
por exemplo:

A) Boa
B) Moderada
C) Baixa

Variavel-alvo (classe prevista):
RESULTADO - sintese global da autoavaliacdo, com categorias como:

e Boa
e Moderada / Moderado
e Baixa
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Base 2 — Perfil emocional em rela¢éo ao TCC (Grupo 2)

Tema geral: ansiedade, motivacdo e percepcao de risco em relagdo ao Trabalho de
Concluséo de Curso (TCC).

Tamanho da base: 20 registros e 6 atributos (5 preditores + 1 variavel-alvo).

Variaveis preditoras (exemplos de perguntas):

“Vocé se considera uma pessoa ansioso(a)?”’

“Vocé se sente motivado(a) em relagdo ao TCC?”

“Sua autoconfianca ¢ afetada na realizacao do TCC?”

“Vocé gerencia o estresse que pode surgir ao lidar com a complexidade do seu
tema de pesquisa?”’

5. “Vocé tem grandes medos ou preocupacdes em relagdo ao seu TCC?”

el A

Tipo de opgdes de resposta:
Questdes fechadas com trés categorias principais:
e Sim

e Nao
e Talvez

Variavel-alvo (classe prevista):

RISCO — nivel de risco associado a situacdo do estudante frente ao TCC, com categorias
como:

e Boa (baixo risco)
e Moderada
e Ruim (alto risco)

Essa base permitiu treinar modelos para estimar o nivel de risco do estudante em relagdo
ao TCC, combinando informac@es sobre ansiedade, motivacao, autoconfianca e estresse.
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Base 3 — Condicdes de acesso, apoio e risco de reprovacado no ENEM (Grupo 3)

Tema geral: condi¢bes materiais, sociais e emocionais de preparacdo para 0 ENEM e o
risco percebido de reprovacao.

Tamanho da base: 59 registros e 28 atributos (27 preditores + 1 variavel-alvo).
Variaveis preditoras (exemplos de perguntas):

“Voceé possui acesso a materiais de estudo para se preparar para o Enem?”

“Vocé tem acesso a um local tranquilo para estudar?”

“Vocé recebe apoio de familiares ou amigos na sua preparagao para o Enem?”

“Vocé possui recursos financeiros para investir em materiais de estudo

adicionais?”

“Vocé tem acesso a internet para buscar informagdes e materiais de estudo?”

“Vocé consegue dedicar tempo diariamente a preparagao para o Enem?”

7. “Vocé se sente motivado(a) e confiante em relagdo aos seus estudos para o

Enem?”

“Vocé ja participou de algum curso preparatdrio para o Enem?”

9. “Vocé recebe suporte emocional e psicoldgico durante sua preparacdo para o
Enem?”

10. “Vocé consegue conciliar seus estudos para o Enem com outras responsabilidades,
como trabalho ou cuidados familiares?”

11. “Vocé participa de grupos de estudo ou atividades coletivas relacionadas a
preparacdo do Enem?”

12. “Vocé consegue manter uma alimentacdo saudavel e equilibrada enquanto se
prepara para o Enem?”

13. “Vocé acha que as condi¢des da sua moradia influenciam na sua preparagao para

o Enem?”

el A

oo

®

Tipo de opgdes de resposta:
Predominantemente questdes fechadas com trés categorias:

A) Sim B) Nao C) As vezes

Todas tratadas como categorias nominais ao alimentar os algoritmos de classificacéo.
Variavel-alvo (classe prevista):
RISCO DE REPROVACAOQO, com categorias como:

e Baixo
e Mediano (com variagdes de digitacdo, como MEDINO, MEDAINO, etc.)
e Alto

Nessa base, os modelos de classificagdo foram treinados para prever o risco de reprovacao
no ENEM a partir de diferentes condi¢des de acesso a recursos, apoio social e rotina de
estudos.
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Base 4 — Ansiedade, apoio e probabilidade de desempenho na redagdo do ENEM
(Grupo 4)

Tema geral: aspectos emocionais, apoio social e ambiente de estudo relacionados a
redacdo do ENEM.

Tamanho da base: 30 registros e 17 atributos (16 preditores + 1 variavel-alvo).
Variaveis preditoras (exemplos de perguntas):

“Vocé se sente ansioso(a) antes ou durante a redacdo do ENEM?”

“Em uma escala de 1 a 10, como vocé classificaria seu nivel de ansiedade?”
“Como vocé avalia suas habilidades de escrita?”

“Voceé se sente confiante ao escrever uma redacao?”

“Vocé ja recebeu feedback positivo sobre suas redagoes?”

“Com que frequéncia vocé pratica a escrita de redagdes?”

“Vocé sente que esta bem preparado(a) para a redagcdo do ENEM?”

“Quem sdo as pessoas que mais te apoiam durante a preparacdo para 0 ENEM?
(Marque todas que se aplicam)”

9. “Vocé sente que ha muita pressdo para obter uma boa nota na redagdo do ENEM?”
10. “Vocé ja teve alguma experiéncia negativa em redagdes anteriores?”

11. “Como ¢ o ambiente onde vocé costuma estudar?”

12. “Vocé acha que seu ambiente de estudo impacta sua capacidade de concentragido
e calma?”

ONoGa~wWNE

Tipo de opgdes de resposta:

Combina diferentes formatos de resposta categorica:

Frequéncia: Sempre, Frequentemente, As vezes, Raramente, Nunca;
Escala agrupada de ansiedade (1 a 10):

1-2 (baixo), 3-4 (moderado), 5-6 (médio), 7-8 (alto), 9-10 (muito alto);

Avaliacdo de habilidades: Ruim, Regular, Boa, Muito ruim;

Apoio social: categorias como Pais, Amigos, Professores, e combinagoes (p.ex., “Pais e
Professores”);

Descrigdes de ambiente: “Tranquilo e organizado”, “Pouco tranquilo e desorganizado”,
etc.

Variavel-alvo (classe prevista):

Probabilidade de desempenho na redagdo, com trés classes principais:

o Alto
e Moderado
e Baixo

Essa base favoreceu a discusséo sobre como fatores emocionais e contextuais podem estar
associados a probabilidade de um bom desempenho na redacéo.
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Base 5 — Engajamento, organizacao e expectativa de desempenho no ENEM (Grupo
5)

Tema geral: consisténcia nos estudos, motivagéo, organizacéo do tempo e expectativa de
desempenho na prova.

Tamanho da base: 10 registros e 11 atributos (10 preditores + 1 variavel-alvo).
Variaveis preditoras (exemplos de perguntas):

=

“Como vocé avalia sua consisténcia nos estudos até¢ agora?”

“Quanto voce tem revisado os contetdos aprendidos?”’

“Como vocé se sente em relacdo a sua preparagdo para as questdes especificas da
prova?”’

“Qual ¢ o seu nivel de confianga em relagdo a prova de redagao?”

“Como vocé lida com o estresse antes das provas?”’

“Como vocé avalia sua participagdo em simulados e testes praticos?”’

“Como vocé se sente em relacdo ao seu progresso desde o inicio da preparagdo?”
“Qual ¢ o seu nivel de motivagao para estudar atualmente?”’

“Como vocé avalia sua organizac¢do de tempo para os estudos?”

0. “Qual ¢ a sua expectativa de desempenho na prova?”’

wmn

ROO~NOOA

Tipo de opgdes de resposta:
Predominéancia de escalas qualitativas do tipo:

Boa, Mediana, Ruim

Bem preparado(a), Mais ou menos preparado(a), Mal preparado(a);

Confio plenamente, Um pouco inseguro(a), N&o estou confiante;

Controlando bem o estresse, As vezes me afeta, Fico muito nervoso(a);

Participagdao em simulados: “Fiz muitos e me sai bem”, “Fiz alguns, mas poderia

ter feito mais”, “Nao fiz ou fiz poucos”;

e Motivacdo: “Muito motivado(a)”, “As vezes motivado(a)”, “Pouco ou nada
motivado(a)”;

e Organizacdo do tempo: “Muito bem organizado(a)”, “Mais ou menos

organizado(a)”, “Desorganizado(a)”.

Variavel-alvo (classe prevista):
MEDIA TOTAL, categorizada em:

e Boa
e Mediana
e Ruim

Essa base foi usada para treinar modelos que relacionam engajamento e organizacéo de
estudos com uma sintese categdrica do desempenho esperado.

Links das bases de dados elaboradas pelos estudantes

Bases:
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1sZw4voJt0Ix70DFWXx16J40xISUUQY SHS8
WnBowVM3ZM/edit?usp=sharing
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L . . Tod Iteragdes f ; :
B romusriomaiatvo agori 07 ¢ e 3 @ @ o @ @

Perguntas  Respostas @ Configuracdes

Formulario Avaliativo: Algoritmo de
Classificagdo - CA (Acurdcia - Accuracy)

Descrigao do formulario

Nome completo

Texto de resposta curta

Turma *

3A

3B

Apds asegao 1 Continuar para a proxima segao -

Secgdo 2 de 3

Informacdes do Algoritmo e Base de Dados

Descrigao (opcional)

1. Qual previsdo vocé fez? (Nome do seu Dataset) *

Texto de resposta curta

2. Sua base de dados é com dados reais ou ficticios? *

Dados reais

Dados ficticios

3. Anexe sua base de dados no formato CSV. *

&, Adicionar arquivo

4. Qual foi a acurécia (AC) do algoritmo Naive Bayes? *

Texto de resposta curta

Total de pontos: 19

Secﬁo 1de3

v
A

><

'} Ver pasta

APENDICE L - FORMULARIO AVALIATIVO ALGORITMO DE
CLASSIFICACAO

B 3 »®

[

o

ot

7 NNC R 0@ e

oM e

NG R
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5. Qual foi a acuracia (AC) da arvore de decisdo? *

Texto de resposta curta

6. Qual foi a acuracia (AC) do algoritmo de Aprendizagem por Regras? *

Texto de resposta curta

7. Qual foi a acurécia (AC) do algoritmo de Aprendizagem Baseada em Instancias? *

Texto de resposta curta

8. Anexe os resultados em formato de print de tabelas ou gréficos do melhor desempenho ~ *

que obteve.

A, Adicionar arquivo '} Ver pasta

Apos a segdo 2 Continuar para a proxima segao 7

Segao 3de 3

Feedback sobre o Formuldrio Avaliativo

v
-~

Por favor, responda as seguintes perguntas sobre a experiéncia com o exercicio, utilizando a escala de
concordancia: Di: di | Di: do, Ci do parciall Concordo, Concordo plenamente.

1. O Programa Orange nao ajudou a entender os algoritmos *

Discordo totalmente
Discordo

Concordo parcialmente
Concordo

Concordo plenamente

2. Todos do meu grupo estavam engajados na realizagao da atividade *

Discordo totalmente
Discordo

Concordo parcialmente
Concordo

Concordo plenamente

3. Todos do seu grupo contribuiram nessa atividade? *

Discordo totalmente
Discordo

Concordo parcialmente
Concordo

Concordo plenamente

Tr

nEBe s nEBe s mE o mE o mEe NN

111 2
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4. Vocé entendeu o assunto ao ponto de conseguir analisar uma base de dados com Orange *

Discordo totalmente

Discordo

mEgo

Concordo parcialmente
Concordo

Concordo plenamente

5. Usei o celular durante as aulas, porque néo estava entendendo nada *

Discordo totalmente

‘mEe -

Discordo

Concordo parcialmente

Concordo

Concordo plenamente

e B

6. Na sua futura carreira profissional, vocé acredita que vai precisar resolver problemas
semelhantes a este?

Discordo totalmente
Discordo
Concordo parcialmente

Concordo

mEae s

Concordo plenamente

7. Quanto por cento vocé se considera interessado neste componente curricular? *
0% a20%
21% a 40%

41% a 60%

‘m e e

61% a 80%

81% a 100%
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8. Quanto por cento vocé se considera participativo nas atividades de sala de aula? *

0% a 20%

UG EE

21% a 40%
41% a 60%
61% a 80%

81% a 100%

9. Quantas vezes vocé tirou duvidas sobre algoritmos de classificacdo com o professor? *

RINCRGEE

0 vezes

1a2vezes

3ab5vezes

6a10vezes

Mais de 10 vezes

RINCGEE

10, Vocé considera que este assunto é tao dificil que vai além dos seus conhecimentos *

atuais?
Discordo totalmente
Discordo
Concordo parcialmente

Concordo

mEB

Concordo plenamente
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APENDICE M —DIVISAO DO CLASSROOM - ALGORITMO DE
REGRESSAO LINEAR

. o
B Salade Aula > 3°S¢rieB 5@

inteligéncia artificial

Mural Atividades Pessoas Notas 533 :

Filtro de topicos

Secdo - 04 Algoritmos de regressao ¥

Secao - 04 Algoritmos de regressao :

@ Rayllon Soares postou um novo material: 1. Introduc&o a algoritmo de regressao :
Item postado: 1 de jul. de 2024 (editado: 1 de jul. de 2024)
O algoritmo de regressao € uma técnica de aprendizado de maquina utilizada para prever valores continuos.

Seu objetivo € modelar a relagdo entre uma variavel dependente (ou variavel alvo) e uma ou mais variaveis
independentes (ou variaveis preditoras).

[=—
Algoritmo de Regresséo.p... ]
PDF
rh ~
&) Adicionar comentario
@ Rayllon Soares postou um novo material: 2. Regressao linear com Orange :

Item postado: 1 de jul. de 2024 (editado: 1 de jul. de 2024)

A seguir, apresentamos um modelo de implementagao do algoritmo de Regress&o no Orange. Utilizaremos o
dataset "imports", que € uma base de dados de carros. O objetivo € analisar os dados e prever o valor de cada
carro.

Lembre-se de configurar o score test para utilizar 80% dos dados para treinamento e 20% para teste.

Base de dados Imports.png -
Imagem F=e

&) Adicionar comentario

Rayllon Soares postou uma nova atividade: 3 Exercici... Data de entrega: 9 de jul. de 2024 $

Item postado: 3 de jul. de 2024 (editado: 22 de jul. de 2024) O O 20

O objetivo desta tarefa é utilizar uma base de dados com dados

R Entregue Pendentes Com nota
sobre casas com o objetivo de prever o preco das casas
(house_prices.csv).
house_prices.csv ‘ Exercicio - Algoritmo de R...
csv Google Formulérios

&) Adicionar comentario
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APENDICE N - MATERIAL EM SLIDE - ALGORITMO DE REGRESSAO
LINEAR

REGRESSAO

« Gastos propaganda (x) -> valor de venda (y)

« Temperatura, umidade e pressao do ar (x) -> velocidade do vento (y)

« Fatores externos (x) -> valor do délar (y)

« Resultados do exame (x) -> probabilidade de um paciente sobreviver

« (y) Risco de investimento Classification Regression
. Gastos no cartao de crédito, Ty -5 + -+ ® @
histérico (x) -> limite (y) M 4+ E; ..',.'
. Valores anteriores (x) -> s i ® .U'
valores de produtos (y) .r‘. T e O -
T S o 00 ©
’. . \\ i '.
0.0 ® S -7 ..
e oD L

REGRESSAO LINEAR

Relacdo linear entre os atributos: quanto maior a idade, maior o
custo bOe bldefinem a localizagdo da linha (treinamento)

b1Declive da linha
4500
Simples: y= b0+ b1* x1 O Q

Mudltipla: y= b0+ b1* x1+ b2* x2+ ... + bn* xn

Custo

Constante Coeficiente

§ &

LR O y= b0+ b1* x1
1600
O L 1 )
R$ 1100 b+ Previsio Idade

18 “ 42 54 66 Idade
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APENDICE O - CONJUNTO DE DADOS PARA ATIVIDADES PRATICAS
— ALGORITMO REGRESSAO LINEAR

Conjunto de dados - Automovel

UC Irvine . o . : Conecte-
e Conjuntos de dados Contribuir com o conjunto de dados Sobre nos t Q -ilse
areTeor s Y, AD (8,3KB)
- Automovel =
= Doado em 18/05/1987 » \

| !’ IMPORTAR EM PYTHON

Do anuario automotivo de Ward de 1985

i ; . CITAR

Caracteristicas do conjunto de Area tematica Tarefas associadas

dados Outro Regressao 99 8 citagoes

Multivariado © 203270 visualizagdes

Tipo de recurso # Instancias # Caracteristicas

Categobrico, Inteiro, Real 205 25 Palavras-chave
(automével )

Informagées do conjunto de dados A

Criadores
Informacées adicionais
s i . e z - & Jeffrey Schlimmer
Este conjunto de dados consiste em trés tipos de entidades: (a) a especificacdo de um automovel em termos de varias
caracteristicas, (b) sua classificacao de risco de seguro atribuida e (c) suas perdas normalizadas em uso em comparacdo com
outros carros. A segunda classificacao corresponde ao grau em que o automaével é mais arriscado do que seu prego indica. Os.. DOI
MOSTRAR MAIS v 10.24432/C5B01C
Possui valores ausentes?
Sim Licenga
Este conjunto de dados esta licenciado sob uma
licenga Creative Commons Atribuicdo 4.0
Tabela de variaveis v Internacional (CC BY 4.0)

Isso permite o compartilt

mento e a adaptacdo

dos conjuntos de dados para qualquer

Informaqées adicionais sobre variaveis v finalidade, desde que os devidos créditos sejam
atribuidos.

Desempenho do modelo de referéncia ¥

Arquivos de conjunto de dados v

Artigos que citam este conjunto de dados bl

O PROJETO NAVEGACAO LOGISTICA

UC Irvine

_Machine Learning Sobre nés Lar Contato

IMC Visualizar conjuntos de dados Aviso de Privacidade

Fundagdo Nacional de Ciéncia Doe um conjunto de dados Solicitagdo de recurso ou relatério de erro

Fonte: https://archive.ics.uci.edu/dataset/10/automobile
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APENDICE P -ATIVIDADE PRATICA - ALGORITMO REGRESSAO
LINEAR

Atividade Avaliativa - Regressao: Previsdo de Precos de Casas no Orange

Objetivo: Usar uma base real de dados sobre casas para treinar um modelo de regressao
no Orange e prever o pre¢o dos imoveis, entendendo:

e como separar dados em treino e teste;
e como configurar um algoritmo de regresséo;
e como ler as métricas de desempenho.

Base de dados: Arquivo house_prices.csv, com informacgdes como:

namero de quartos e banheiros;
metragem da casa e do terreno;
idade do imovel,;

e outros atributos numéricos.
A coluna alvo (target) é o pre¢o da casa.

Ferramenta

e Software: Orange Data Mining
e Widget para dividir treino/teste: Data Sampler documentacao:
https://docs.biolab.si/3/visual-programming/widgets/data/datasampler.html

Roteiro da atividade

1. Carregar e visualizar os dados
e Use 0 widget File para abrir house_prices.csv.
e Conecte a um Data Table e confira as colunas e a coluna de preco.
2. Separar em treino e teste
e Insira o Data Sampler apos o File.
e Defina, por exemplo, 70% treino e 30% teste.
3. Montar o0 modelo
e Escolha um regressor (Linear Regression).
e Monte o fluxo: File, Data Sampler, Regressor e Test & Score.
e Deixe prego como Target.
4. Avaliar o desempenho
e No Test & Score, observe: MAE, RMSE e R2.

Entrega

Responda as questdes da atividade no Google Forms anexado no Google Classroom
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APENDICE Q -FORMULARIO AVAL - ALGORITMO REGRESSAO
LINEAR

B Exercicio - Algoritmo deRet [ vy @ @ 9 e H é

Perguntas  Respostas @ Configuragoes Total de pontos: 17
Se(;éo 1de5 @
, . . ~ . . 2
Exercicio - Algoritmo de Regressao =
Tr
B I U & X ™
Descrigao do formulario
: 3]
=
=
Nome completo [ = Resposta curta >
@ Texto de resposta curta
Tr
Respostas corretas (1 ponto) LD @ Obrigatéria . :
&J
=
=
Turma *
3A
® 3B
Tr
Apods a se¢do 1  Continuar para a proxima segdo v Q
&
=
Segao 2de 5 =
Conceitos Tedricos de Algoritmo de Regressao ¥ :
@ Descrigdo (opcional)
Tr
1. Qual é o objetivo do algoritmo de regressao? * &
a) Classificar dados em diferentes categorias &
=
b) Encontrar padrdes de associagao entre variaveis =
¢) Prever valores continuos com base em variaveis independentes
@ d) Agrupar dados em clusters semelhantes
Tr

e) Reduzir a dimensionalidade dos dados
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2. Qual fungéo é utilizada no algoritmo de regressao? *

JuNC

a) Fung&o sigmoide

b) Funcéo de custo

c¢) Funcéo linear

d) Fungéo de ativagao

e) Fungao de perda

Qe

3. Os pontos no grafico de regress&o significam o que? *

a) Os erros do modelo
b) Os valores dos dados reais
c) As variaveis independentes

d) As predigGes do modelo

‘mE 8

e) Os residuos do modelo

4. Os pontos mais proximos da linha de regressao linear significam o que? *

a) Dados menos importantes
b) Predi¢gdes com maior erro

¢) Valores que foram ignorados no modelo

mEe

d) Valores que se ajustam melhor ao modelo

e) Valores fora da amostra de treinamento

Apos a se¢do 2 Continuar para a proxima se¢do v

Segao 3de 5

Implementagao Pratica com Orange >4 :

mee

Descrigdo (opcional)

1. O arquivo recebido para esta atividade contém que tipo de dados? *

a) Dados de vendas de carros



138

&
b) Dados meteorolégicos o=
=
c) Dados sobre pregos de casas
d) Dados de pacientes hospitalares
e) Dados de estoque de uma empresa
Tr
[
2. Qual a fungdo do Data Table no Orange? * ]
) =
a) Realizar a predicdo dos dados =
b) Visualizar os dados
c) Testar a precisao do modelo
d) Reduzir a dimensionalidade dos dados Tr
. . [
e) Selecionar as variaveis dependentes
3]
=
ca
3. Qual o papel do Select Columns na implementagao? * pe—
a) Visualizar os dados
b) Normalizar os dados
Tr
c) Escolher quais colunas utilizar na anélise
™
d) Testar o modelo =
e) Exportar os resultados 5
4. Qual a principal fungéo do Test and Score no Orange? *
a) Importar dados externos Tr
b) Dividir os dados em treino e teste Q
c) Avaliar o desempenho do modelo &
=
| |
d) Visualizar a distribui¢édo dos dados
e) Aplicar técnicas de reducdo de dimensionalidade
. — . . Tr
5. Para o aprendizado de maquina no algoritmo de regressao, testando quantos % dos
dados? &

-\ Fnos 3
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d) dU%

o

b) 60%
c) 70%
d) 80%

€) 90%

ApoOs a secao 3 Continuar para a proxima secao v

Secao 4 de 5

Interpretagao do Dataset 4 :

nE e

Descrigdo (opcional)

1. Qual é a variavel que o algoritmo deve prever na base de dados? *

a) Numero de quartos

‘nE e

b) Area total
c) Prego das casas
d) Localizagdo

e) Ano de construgao

‘0B S

2. Qual foi a porcentagem de acerto da sua implementagao com essa base de dados? *

Texto de resposta longa

3

3. Sentiu dificuldade em usar o Orange? *

a) Nenhuma dificuldade

o e

b) Pouca dificuldade
c) Dificuldade moderada
d) Muita dificuldade

e) Extremamente dificil Tr

A Aal £l m mhval Ao mactlalnaaRa miin darin mmn o da alaacltenn da cmneanam A 2%
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0

a) Nenhuma participagao

b) Pouca participagdo

¢) Participagdo moderada

d) Muita participagéo

e) Participacao total

‘nE e

Apds a segdo 4 Continuar para a proxima segéo Sr

Sec¢do Sde 5

Desempenho do Algoritmo na Base de Dados (house_prices.csv)

<

Descri¢do (opcional)

1. Envie um print do modelo com o algoritmo de regressao aplicado a base de dados.

&, Adicionar arquivo '} Ver pasta

2. Envie um print do resultado da aprendizagem de mdquina do algoritmo de regress&o.

mEeF 00O

A, Adicionar arquivo '} Ver pasta
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AGRUPAMENTO

b s
EY Salade Aula » 3*SereB

inteligéncia artificial

Atividades Pessoas Notas

Filtro de topicos

Secdo 05 - Algoritmo de agrupame... ~

Secao 05 - Algoritmo de agrupamento

@ Rayllon Soares postou um novo material: 1 - Introducgado a algoritmo K-means

Item postado: 16 de jul. de 2024 (editado: 20 de jul. de 2024)

O
Introducéo a algoritmo K-... : T
PDF

E Adicionar comentario

Rayllon Soares postou uma nova atividade: 2. Exercic... Data de entrega: 19 de jul. de 2024

Item postado: 16 de jul. de 2024 (editado: 23 de out. de 2024) O O 20
O objetivo desta tarefa é utilizar a base de dados sobre cartao de
o3 F q Entregue Pendentes Com nota
crédito (credit_card_clients.csv) para agrupar os gastos das
pessoas no cartdo de crédito (fatura do cartao) com o limite
disponibilizado pelo banco.
Exercicio de Agrupamento credit_card_clients.csv ‘
Google Formularios csv

X Adicionar comentario

APENDICE R -ESTRUTURA DO CLASSROOM- ALGORITMO DE
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APENDICE S-BASE IRIS

= UC Irvine . ) ) ) ) Coriaia:
A/L-\.iw[;":;;“;;rtyeammg Conjuntos de dados Contribuir com o conjunto de dados Sobre nos h dataset »jse
k ,
{ Iris &, DOWNLOAD (3,7KB)

i Doado em 30/06/1988

‘ @ IMPORTAR EM PYTHON ‘

Um pequeno conjunto de dados classico de Fisher, 1936. Um dos primeiros conjuntos de dados conhecidos usados para

avaliar métodos de classificacao. CITAR
Caracteristicas do conjunto de Area temética Tarefas associadas 99 352 citacoes
dados Biologia Classificacao © 1203021 visualizagoes
Tabular
Tipo de recurso # Instancias # Caracteristicas Palavras-chave
Real 150 4 (ecologia)
Informacdes do conjunto de dados ~  Criadores

5 oae 3 & RA Fisher
O que representam as instancias neste conjunto de dados?
Cada instancia é uma planta.

DOl

Informacgdes adicionais
Este € um dos primeiros conjuntos de dados usados na literatura sobre métodos de classificacao e amplamente utilizado 10:24432/C56C/0
em estatistica e aprendizado de maquina. O conjunto de dados contém 3 classes com 50 instancias cada, onde cada
classe se refere a um tipo de planta de iris. Uma classe é linearmente separavel das outras duas; estas ultimas ndo sao ... Licenca

MOSTRAR MAIS v Este conjunto de dados esté licenciado sob

. - uma licenca Creative Commons Atribuicao
Possui valores ausentes? 4.0 Internacional (CC BY 4.0)

Nao
Isso permite o compartilhamento e a
adaptacéo dos conjuntos de dados para
qualquer finalidade, desde que os devidos

Artigo introdutorio v créditos sejam atribuidos
Tabela de variaveis v
Desempenho do modelo de referéncia Y
Arquivos de conjunto de dados ¥
Artigos que citam este conjunto de dados v

O PROJETO NAVEGAGAO LOGISTICA

UC Irvine

Machine Leaming Sobre nés Lar Contato

Repository LMC Visualizar conjuntos de dados Aviso de Privacidade

Fundacgéo Nacional de Ciéncia Doe um conjunto de dados Solicitagdo de recurso ou relatério de erro

https://archive.ics.uci.edu/dataset/53/iris
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APENDICE T - MATERIAL EM SLIDE- ALGORITMO DE

AGRUPAMENTO

AGRUPAMENTO

AGRUPAMENTO AGRUPAMENTO K-MEANS

+ Segmentacio de mercado ' =
P ) . . Encontrar grupos de clientes que irio comprar um produto (mala e i @]
0 objetivo do algoritmo de agrupamento [ou clustering) & 4 direta) Agrupamento de documentos/naticias
identificar e agrupar subconjuntos de dados em grupos Haprod il ” O
ou clusters, onde os objetos dentro de um mesmo grupo + Agrupamento de produtos similares O
s3o mais semelhantes entre si do que com os objetos de « Perfis de dlientes (NetFiix) @]
outros grupos. « Analise de redes
Sociais i o
; & C
w C o
o ° = c
; O
e ™
save Q e} satao [ ] ® suto [ ] ®
® O | ] o o L] [ ]
O L] [}
o] O o [ ]
e
s = © o e & °© P ® 9
[ C e y [ ]
o © o © o ©
= = i
AGRUPAMENTO COM K-MEANS AGRUPAMENTO COM K-MEANS AGRUPAMENTO COM K-MEANS
Stk [ ] ® st [ ] ° suten [ ] ®
] 2 ® @ »
o . . °
[ ] [ ] ]
[ ] ® ® [} L
% *x e % *x o S % 0
[ ] ® ® L ] [ ] ® ™ [ ] [ ] ®
L ] L] [ ]
e * e * s
AGRUPAMENTO COM K-MEANS AGRUPAMENTO COM K-MEANS
T wa . 0 b N =]
oo o
s\ , =
¥ ommsew
&
%
[
Iris Versicolor Iris Setosa Iris Virginica Saatter ot
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APENDICE U-FORMULARIO AVALIATIVO - ALGORITMO DE
AGRUPAMENTO

v ~ i Todas as alt soes f it H
B Avaliagao: AlgoritmoAgrupa [ ¥ _Jio o Goare e e ©® o e : é

Perguntas  Respostas @)  Configuragdes Total de pontos: 7

Secdo 1 de 2

B ®

Avaliacao: Algoritmo de Agrupamento

5

Descrigao do formulario

]

3]
Nome =
| |
Texto de resposta curta
Turma Tr
3A (]
3B &J
=
=
Apods a se¢do 1 Continuar para a proxima segao v
Tr
Exercicio de Agrupamento b4 : =
Descrigao (opcional) ™
=
|
1. Qual é o objetivo principal de um algoritmo de agrupamento?
A) Classificar dados em categorias predefinidas.
B) Prever valores futuros com base em dados histéricos. Tr
C) Agrupar dados em subconjuntos onde os itens dentro de cada grupo sao mais semelhantes entre si. Q
D) Melhorar a precisdo de um modelo de aprendizado supervisionado. 3
=
=
2. Qual dos seguintes algoritmos é um exemplo de algoritmo de agrupamento?
A) Regresséo Linear
® ) Reg
B) K-means Tr

M Alanritrn Aa Elaracta AlaatAria
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L) FIgUIILIIV UE | IuIEsta Aicana
I3
D) Maquina de Vetores de Suporte (SVM)
=
=
3. No algoritmo K-means, o que séo os centréides?
A) Pontos de dados aleatérios escolhidos no inicio do algoritmo.
Tr
B) Pontos médios dos dados atribuidos a cada cluster. Q
C) Pontos de dados mais distantes dentro de cada cluster. =
D) O ponto de dados mais préximo da origem em czda cluster. %
4. Como o algoritmo K-means recalcula os centréides em cada iteragdo?
A) Somando as distancias de todos os pontos ao centréide atual. Tr
B) Movendo cada centrdide para a média dos pontos de dados atribuidos a ele.
) ) .y (I3
C) Selecionando aleatoriamente novos pontos de dedos como centréides.
=
| s |
D) Dividindo cada cluster em subclusters menores.
Tr
5. Apods responder as questdes, envie um print da visualizagdo do agrupamento gerado a - >
partir da base de dados credit_card_clients.csv.
=
c

2, Adicionar arquivo '} Ver pasta
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APENDICE V - PLATAFORMA DE SIMULACAO - ALGORITMO DE
AGRUPAMENTO

L s x)-2)
naftalh L g~
harris eres @ = (XT)-1

[Blog| Sobre| Contato||Estou me sentindo com sorte. |

Visualizando o agrupamento K-Means

19 de janeiro de 2014

Imagine que vocé plotasse a largura e a altura da tela de todos os dispositivos que
acessam este site. Provavelmente, vocé descobriria que os pontos formam trés grupos:
um com dimensdes pequenas (smartphones), um com dimensdes moderadas (tablets) e
um com dimensdes grandes (laptops e desktops). Fazer um algoritmo reconhecer esses
grupos de pontos sem ajuda é chamado de agrupamento (clustering ). Para entender
melhor como as técnicas comuns de agrupamento funcionam (e como nao funcionam),
criei algumas visualizagdes que ilustram trés abordagens fundamentalmente diferentes.
Esta publica¢do, a primeira desta série de trés, aborda o algoritmo k-means. Para
comecar, clique em uma estratégia de inicializacdo abaixo:

\Reiniciar Adicionar Centroide]

]Reassign Points.

Algoritmo K-Means

O algoritmo k-means baseia-se na ideia de que cada ponto em um cluster deve estar
préximo ao centro desse cluster. Ele funciona assim: primeiro, escolhemos k, o nimero
de clusters que queremos encontrar nos dados. Em sequida, os centros desses k clusters,

rharandAc ~antraidacs fRA inicialisadac Aa alaiiman favimana (Aicqitida nAactAriarmmAantAa)

Fonte: https://www.naftaliharris.com/blog/visualizing-k-means-clustering/
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APENDICE W - PLATAFORMA OPENWEATHERMAP UTILIZADA
COMO FONTE DE DADOS (API) NO PROJETO DE ANALISE
CLIMATICA POR REGRESSAO

Este apéndice apresenta a plataforma OpenWeatherMap, utilizada como fonte de dados
meteoroldgicos por meio de sua API no projeto que envolveu analise climatica com modelagem por
regressdo (Ciclo 3 — Regressdo). A partir das requisicdes a API, foram obtidas informagGes em
formato estruturado (ex.: JSON), contemplando variaveis como temperatura, pressdo atmosferica,
umidade, vento e precipitacdo, as quais foram tratadas e organizadas em dataset para subsidiar as
etapas de selecdo de atributos, definicdo de varidveis dependente/independentes e ajuste do modelo
de regressdo. A plataforma também foi utilizada para consulta e verificagdo das condicGes
meteorolégicas por localidade, apoiando a consisténcia dos dados empregados na analise.

Guia APl Painéis de controlev Mercado Precos Mapas Nossas iniciativas Blog Para empresas Entrar  Central de suporte

OpenWeather

H Explore nossa colecéo de / M para integrar mapas meteoroldgicos ao seu projeto!
—— N 2 |
Fonte: https://openweathermap.org/
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APENDICE X — DISTRIBUICAO DO USO DE FERRAMENTAS DIGITAIS
POR FASE DA INTERVENCAO

Este apéndice apresenta a frequéncia de utilizacdo das ferramentas digitais empregadas
ao longo das fases da intervencdo didatica, considerando a intensidade de uso por etapa
(Abertura, Ciclos 1 a 4 e Culminancia). A pontuacdo segue a escala: 0 (Nenhuma), 1
(Baixo), 2 (Moderado), 3 (Alto).

Tabela - Frequéncia de uso das ferramentas digitais por fase da intervencao

Google Google Google Google Orange Visual Google Google
Classroom Slides Forms Colab Data Mining | Studio Code Sheets Docs

Abertura 0 3 1 0 0 0 0 0
Ciclo1
Busca heuristica 2 ? ! 3 0 ? 0 0
Ciclo2 3 2 2 0 3 0 2 0
Classificacéo
Ciclo3 2 2 1 0 3 0 2 0
Regresséo
Ciclo 4 2 3 1 0 3 0 2 0
Agrupamento
Culminancia 1 2 2 0 0 3 3 3
Soma 10 14 3 3 9 5 9 3
% 16,40% 23% 13,10% 4,90% 14,80% 8,20% 14,80% 4,90%
0 - Nenhuma
1 - Baixo
2 - Moderado
3 - Alto

Fonte: Elaboragéo propria (2025).
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