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Abstract. Artificial Intelligence (Al) techniques, such as Machine Learning
(ML), contribute to the development of logic and Computational Thinking (CT)
in Basic Education. This paper describes a descriptive-exploratory study ai-
med at (i) analyzing the cognitive profile of students regarding logic and CT,
(ii) assessing their self-perception of motivation, engagement, and difficulties
in using ML technologies, and (iii) investigating possible relationships between
these aspects. The results indicate good performance in logic, positive recep-
tion and understanding of ML concepts and technologies, and a relationship
between low performance in the diagnostic assessment and mastery of ML con-
tent, reinforcing the interconnection between logic/CT and ML.

Resumo. Técnicas de Inteligéncia Artificial (IA), como Machine Learning
(ML), contribuem para desenvolvimento da logica e do Pensamento Computaci-
onal (PC) na Educacdo Bdsica. Nesse contexto, este paper descreve um estudo
descritivo-exploratorio para: (i) analisar o perfil cognitivo de estudantes em
relacdo a logica e PC; (ii) avaliar sua autopercepcdo de motivacdo, engaja-
mento e dificuldades no uso de tecnologias de ML, e (iii) investigar possiveis
relacoes entre esses aspectos. Os resultados indicam um bom desempenho em
logica, boa recepcdo e entendimento de conceitos e das tecnologias de ML, além
de uma relacdo entre baixo desempenho na avaliacdo diagndstica e dominio dos
contetidos de ML, reforcando o entrelacamento entre logica/PC e ML.

1. Introducao

A Inteligéncia Artificial (IA) consolida-se como uma das tecnologias mais promisso-
ras da atualidade, impactando em areas como saude, industria, comunica¢do e educacio
[Kamalov et al. 2023]. Dadas suas contribui¢des e aplicabilidade, paises como China,
Emirados Arabes Unidos e Estonia ja tornaram obrigatéria a inser¢io da IA na Educacio
Basica [Insider 2025, Times 2025b, Times 2025a]. No Brasil, hé projetos em tramitacao
para instaurar essa politica [Brasil 2025, Brasil 2023, Brasil 2024]. A introdugdo da IA
no ambito escolar traz beneficios diversos, incluindo a formacdo de competéncias digitais
criticas, como andlise de dados, 16gica computacional e pensamento preditivo, fundamen-
tais para a inserc¢ao dos estudantes no mercado atual [Jiang and Jiang 2024].

Além disso, a inser¢do de técnicas de IA pode contribuir para fomentar o PC,
uma habilidade que auxilia a resolver problemas complexos de formas mais simples,
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fundamental para todos e ndo apenas para cientistas da computacdo [Wing 2006]. Essa
contribui¢do é relevante, pois estudantes apresentam dificuldades em logica, especial-
mente no desenvolvimento do PC, competéncias essenciais no contexto educacional con-
temporaneo [Caruso and Cavalheiro 2021]. Conforme Wing [2006], o PC facilita a apren-
dizagem de disciplinas como matematica e ci€ncias exatas, pois envolve habilidades como
abstracdo, decomposicao e construcdo de algoritmos. No entanto, estudantes enfrentam
desafios nessas dreas, o que impacta diretamente o desempenho escolar, como evidenci-
ado por pesquisas [Andrade et al. 2024, Franca and Tedesco 2015, Montuori et al. 2023].

Nesse contexto, o uso de IA pode fomentar o PC oferecendo ferramentas inte-
rativas que apoiam a resolucdo de problemas complexos, como plataformas adaptativas,
agentes conversacionais e sistemas de recomendacdo. Ferramentas de IA oferecem fe-
edback instantaneo, orientacoes personalizadas e simulam situacdes préticas, tornando o
aprendizado mais envolvente e acessivel [Nascimento et al. 2024]. Além disso, o campo
de ML, que envolve o desenvolvimento de algoritmos capazes de aprender e serem oti-
mizados com base em dados, também traz contribui¢cdes ao desenvolvimento do PC
[Lopes et al. 2020, Morais 2019], refor¢ando os aspectos positivos da aplicagdo da IA.

Diante disso, este trabalho tem como objetivos: (i) caracterizar o perfil cognitivo
de estudantes de Ensino Médio de uma escola privada em relacdo a l6gica e ao PC, por
meio de avaliagdo diagnostica; (ii) analisar a percepcao dos estudantes sobre motivagao
e engajamento no uso de tecnologias de 1A, especificamente ML, bem como identifi-
car as principais dificuldades relatadas; e (iii) investigar as relagdes entre o perfil cog-
nitivo e os critérios autoavaliados. Para atingir esses objetivos, realizou-se um estudo
descritivo-exploratério. Os resultados indicam que as ferramentas de ML contribuiram
para a motivacdo e diversdo dos estudantes. O perfil cognitivo apresenta competéncias
bem desenvolvidas de raciocinio sequencial, representacdo visual e aplicacdo de algorit-
mos simples, relacionadas a l6gica e ao PC. O baixo desempenho nas notas apresentou
relacdo a dominancia “neutra” dos contetidos e ao‘““pouco’” entendimento sobre ML.

2. Fundamentacao e trabalhos relacionados

A TA possibilita que sistemas realizem tarefas humanas, como reconhecimento de padroes
e tomada de decisdes. Na educacdo, permite personalizar o aprendizado, oferecendo
feedback em tempo real e maior eficiéncia [Caruso and Cavalheiro 2021]. Ja ML ¢é
subcampo da TA que utiliza algoritmos para que os sistemas “aprendam” com dados
[Raschka and Mirjalili 2019]. Entre as ferramentas recentes de ML voltadas a educacao,
destacam-se o Google Teachable Machine, que favorece o aprendizado ativo ao permitir
que estudantes construam modelos preditivos a partir de imagens, sons ou gestos, compre-
endendo conceitos como treino de dados, inferéncia e classificacdo [Zhang et al. 2024],
e o MIT Raise Playground, que oferece um ambiente de programacdo em blocos em que
os estudantes manipulam varidveis, sensores € modelos predefinidos por meio de uma in-
terface grafica amigavel [Williams et al. 2024]. Trabalhos correlatos que utilizam essas e
outras tecnologias de IA sdo detalhados a seguir.

Pujari et al. [2022] investigaram a implementacao do Google Teachable Machine
em ambientes de educagdo infantil para introduzir conceitos basicos de aprendizado de
maquina. O problema abordado foi a dificuldade em auxiliar na aprendizagem de 1A
a criancas pequenas. A metodologia consistiu na utilizacdo da plataforma para criar e
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treinar modelos de aprendizado de maquina de forma visual e interativa. Os resultados
mostraram que a ferramenta facilitou a compreensdo de conceitos fundamentais de IA,
promovendo um aprendizado ativo e engajamento nas crian¢as, mesmo sem conhecimen-
tos prévios de programacao.

Rodriguez-Garcia et al. [2021] desenvolveram a plataforma LearningML, que
integra conceitos de ML em um ambiente de Programacao em Blocos, visando auxiliar
na aprendizagem de IA para estudantes de 10 a 16 anos. A metodologia adotada envol-
veu uma intervengao online que permitiu aos estudantes treinar e testar modelos de ML,
aplicando-os em projetos praticos. A avaliacdo da aprendizagem foi realizada por meio
de testes antes e depois da intervencao, além de observacdes qualitativas. Os resultados
indicaram uma melhoria significativa na compreensao dos conceitos de IA e ML pelos
estudantes, evidenciando a eficiéncia da abordagem adotada.

Webber et al. [2022] propuseram um modelo de Experiéncia Computacional para
integrar conceitos de IA as disciplinas de Ciéncias e Matemdtica na Educacdo Basica. A
proposta utiliza ferramentas gratuitas, como Machine Learning for Kids e Teachable Ma-
chine, permitindo que os estudantes desenvolvam projetos com programac¢do em blocos.
Os resultados apontaram maior engajamento dos estudantes e avancos na compreensao de
IA e PC, mesmo em contextos com recursos limitados.

A Tabela 1 apresenta uma comparagdo entre os trabalhos e esta proposta. As
siglas correspondem a: Programacdo em Blocos (PB), Machine Learning (ML) e Ensino
Médio (EM). Todos os trabalhos apresentam a ML como foco, mas ndo investigam PB
no contexto do EM. O trabalho de Rodriguez-Garcia et al. [2021] destaca-se, atendendo
a todos os aspectos, mas seu foco estd somente na ferramenta LearningML. O diferencial
deste trabalho esta no foco em logica e PC, relacionados a PB e ML, com uma aplicagao
no EM por meio das tecnologias Google Techable Machine e MIT RAISE Playground.

Tabela 1. Comparacao entre os trabalhos relacionados e o presente trabalho.

Trabalho PB | ML | EM | Tecnologias utilizadas
Pujari et al. (2022) - Google Teachable Machine
Rodriguez-Garcia et al. (2021) | X LearningML

Webber et al. (2022) - Machine Learning for Kids, Teachable Machine

| P<| | <
X< <

Este Trabalho X Google Teachable Machine, MIT Raise Playground

3. Metodologia

Conduziu-se um estudo descritivo-exploratdrio para atingir os objetivos do trabalho, cujas
etapas podem ser visualizadas na Figura 1 e descritas a seguir.

Passo 1 Passo 2 Passo 3 Passo 4 Passo 5

—

Definigdo do Contexto e Instrumentagéo Procedimentos Coleta e
tipo de Selegdo de andlise de
pesquisa Participantes dados

Figura 1. Etapas do estudo descritivo-exploratoério realizadas neste trabalho.
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3.1. Definicao do tipo de pesquisa

Neste trabalho, optou-se pela realizacdo de um estudo descritivo-exploratério, com-
posto por duas dimensdes principais: (i) descritiva — tem foco no registro, observagao,
descrigdo, andlise e ordenacdo de dados sem a interferéncia do pesquisador. Sua finali-
dade estd na compreensdo de caracteristicas, padrdes e relacdes presentes no fendmeno
estudado; e (ii) exploratdria — proporciona uma investigacido aprofundada do problema,
facilitando a delimitac@o do tema e pesquisa, orientando a formulacdo dos objetivos e per-
mitindo a descoberta de novos aspectos sobre o assunto [Prodanov and De Freitas 2013].

Essa abordagem € pertinente a este trabalho, visto que seu foco estd na compre-
ensdo das percepgdes dos estudantes em relacdo a motivagcdo, engajamento e aprendiza-
gem com as tecnologias de ML (dimensdo descritiva). Além disso, o trabalho também
possui como foco o mapeamento das dificuldades desse processo, auxiliando a sistemati-
zar os dados coletados (dimensao descritiva) e identificar aspectos que possam ampliar a
compreensao do fendmeno e guiar pesquisas futuras (dimensao exploratéria).

3.2. Contexto, Selecao de Participantes e Instrumentos

O contexto da pesquisa envolve um estudante de graduacdo da Universidade do Estado
do Amazonas (UEA), que estava regularmente matriculado na disciplina de “Estagio Su-
pervisionado em Computacao II”” (obrigatéria) do curso de Licenciatura em Computacao.
Nesta disciplina, os estudantes: (i) comunicam-se com uma escola que possua Ensino
Médio ou Técnico (no caso de Estagio II); (ii) realizam os procedimentos burocraticos
universidade-escola para providenciar a documentagao e iniciar o estagio; (iil) acompa-
nham um professor ou uma determinada turma, a fim de localizar um problema de apren-
dizagem dos estudantes; (iv) realizam aplica¢des de pré-teste como avaliagdao diagndstica
para mensurar o aprendizado dos estudantes; (v) propdem e aplicam uma intervengao; e
(vi) aplicam um p0s-teste para verificar se a intervencao trouxe resultados positivos.

Nesta pesquisa, o estudante de graduacdo realizou seu estdgio em uma escola pri-
vada localizada em Manaus/AM. A instituicdo oferece aulas desde a Educacdo Infantil
até o Ensino Médio, no turno matutino, e proporciona diversos itinerarios formativos aos
estudantes, permitindo que escolham aqueles que mais correspondam aos seus interesses.
Um desses itinerarios € o de Robdtica, no qual os estudantes tém a oportunidade de desen-
volver conhecimentos relacionados a programacao, eletronica e robdtica. Nesse aspecto,
o critério de selecdo dos participantes para este estudo foi por conveniéncia, considerando
estudantes que estavam matriculados nesse itinerario. O grupo era composto por nove
estudantes, sendo sete meninas (78%) e dois meninos (22%), dos quais 100% estavam no
1° ano do Ensino Médio (idades entre 13 e 14 anos). Todos os estudantes possuiam co-
nhecimentos prévios com programac¢do em blocos por conta do itinerario, mas nao tinham
experiéncia com conceitos ou praticas de IA, como ML.

Conforme os objetivos do estudo, trés instrumentos foram utilizados: i) Bebras:
para auxiliar na caracterizagao do perfil cognitivo dos estudantes (primeiro objetivo), na
versdo de 2024, por ser mais recente, disponibilizada por meio da plataforma Brasil'. O
objetivo € avaliar habilidades iniciais em logica e PC. Considerando que os participantes
do estudo eram estudantes do 1° ano do Ensino Médio, o nivel de prova selecionado foi

Thttps://www.bebrasbrasil.com.br/
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o Juniors — a segunda maior categoria da plataforma, abaixo apenas do nivel Seniors. As
questdes do Bebras, conforme sua regulamenta¢do, sdo organizadas em trés categorias
sequenciais: faceis (questdes 1 a 4), médias (5 a 8) e dificeis (9 a 12). Para refletir essa
gradacdo, o sistema de correcdo utiliza pesos distintos para as questdes: 3 pontos (faceis),
4 pontos (médias) e 5 pontos (dificeis);

ii) Emoti-SAM [Hayashi et al. 2016]: aplicado para coletar a percepcao dos es-
tudantes do EM quanto a diversdo e motivagdo das atividades desenvolvidas (segundo
objetivo). Esse instrumento é uma versao adaptada do Self-Assessment Manikin (SAM),
que avalia aspectos de valéncia, excitacdo e dominancia. Ele incorpora escalas de emo-
Jjis/emotes (figurinhas) para substituir as figuras tradicionais — tidas como “feias” e pouco
compreensiveis, segundo o feedback de criancas. Desse modo, o emoti-SAM inclui trés
questdes com uma escala de cinco pontos representados por emojis, cujas dimensodes in-
cluem: um rosto feliz até um rosto bravo (dimensao de valéncia); um rosto dormindo
até um rosto com coragdes e lampada (dimensao de excita¢do); e emoticon com capelo
(chapéu de formatura) até um rosto desapontado (dimensao de dominéncia);

iii) Instrumento autoral: seu uso esta relacionado a autoavaliagao dos estudan-
tes quanto ao engajamento, aprendizagem e dificuldades nas atividades realizadas de ML,
bem como o mapeamento das dificuldades atreladas (segundo objetivo). Como seu uso
¢ especificamente direcionado ao dominio de ML na educagdo basica, contemplando
também os desafios percebidos pelos estudantes, nenhum instrumento validado na litera-
tura que atendesse a tais caracteristicas foi localizado. Desse modo, houve a necessidade
de elaboracdo desse instrumento autoral, que contém sete questdes: seis quantitativas em
escalas variadas de 3 a 4 pontos e uma questdo qualitativa relacionada a dificuldade —
ilustradas na Tabela 2. Os resultados de aplica¢do desse instrumento serdao cruzados com
os dados do diagndstico do Bebras (terceiro objetivo).

Tabela 2. Questoes do formulario de autopercepcao aplicado aos estudantes

N° | Questao Opcoes
1 | Vocé entendeu melhor o que é Machine Lear- | Sim, bastante / Um pouco / Ndo muito / Nao
ning depois da atividade? entendi nada
2 | O que vocé acha que é Machine Learning? Um robd que aprende sozinho / Um jeito de
ensinar o computador a aprender com exem-
plos / Um tipo de jogo no computador / Nao
sei
3 | Para que serve o Machine Learning? Para ajudar o computador a reconhecer coisas
e tomar decisdes / Para fazer desenhos no com-
putador / Para jogar jogos mais legais / Nao sei
4 | Vocé lembra das coisas que viu sobre | Sim, tudo! / S6 um pouco / Quase nada / Nao
programacao em blocos antes e durante a ati- | me lembro
vidade?
5 | O que vocé pode fazer com programacdo em | Criar histérias e jogos juntando blocos de
blocos no Playground.raise? codigo / Desenhar sé no papel / Usar blocos
de montar brinquedo / Nao sei
6 | Vocé conseguiu fazer a atividade usando o Te- | Sim, deu tudo certo! / Tive um pouco de difi-
achable Machine e o Playground.raise? culdade, mas consegui / Nao consegui fazer
7 | Teve alguma parte da atividade que foi dificil | Resposta aberta
para vocé€? Qual?
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3.3. Procedimentos

As atividades desenvolvidas na escola “Dom Bosco Leste”, no contexto do estigio super-
visionado, contemplam trés etapas: (i) aplicacdo de avaliacao diagndstica; (ii) introducao
ao Google Teachable Machine; e (iii) programacdo no MIT Raise Playground. A
intervengdo foi realizada no turno da manha durante o hordrio do itinerdrio de Robdtica,
que ocorre nas segundas e quartas-feiras, das 11h30 as 12h20, com duragdo de 50 minutos
por encontro. Alguns registros dessas etapas podem ser consultados na Figura 2.

(a) Momento inicial da (b) Interacdo com o Teacha- (c) Interacdo com o Play-
etapa 2. ble Machine. ground.

Figura 2. Momentos das fases 2 e 3 da intervencao didatica.

Aplicacao de avaliacao diagnostica: a primeira etapa consistiu na aplicagdo da
prova do Bebras, nivel Juniors. Seu objetivo foi identificar o nivel de conhecimento dos
estudantes em logica e avaliar habilidades de PC antes da intervengao, aspectos relevan-
tes no contexto de ML e programacdo em blocos. Diante disso, a aplicagdo ocorreu de
forma presencial na escola, com duracao aproximada de 50 minutos — equivalente a um
tempo de aula. Dentre os nove matriculados no itinerario de Robdtica, somente seis pu-
deram participar do estudo: cinco meninas (83%) e um menino (17%). Em decorréncia
da limitacdo de tempo, os estudantes conseguiram responder somente 8 das 12 questdes
propostas.

Introducio ao Google Teachable Machine: em seguida, a ferramenta foi apli-
cada. Por meio de uma apresentacdo de slides?, os participantes foram contextualiza-
dos sobre conceitos de ML, com questdes como “O que é ML?”, “Como funciona?” e
“Para que servem os modelos?”, além de exemplos de uso em diferentes areas. Apods
essa explicagdo, a ferramenta foi demonstrada por meio da criagdo e treinamento de um
modelo capaz de reconhecer direcdes (cima, baixo, direita e esquerda) a partir de mo-
vimentos das maos, ilustrando na pratica seu funcionamento e motivando os estudantes.
Formaram-se dois trios entre os seis participantes, ja que apenas trés maquinas tinham
cameras — requisito para a atividade. Concluida a introducdo, os estudantes foram ori-
entados a explorar livremente a ferramenta, escolhendo modelos e tipos de dados para
treinamento. Por fim, explicou-se que, na etapa seguinte, a programac¢do em blocos seria
utilizada para integrar os modelos treinados.

Programacao no MIT Raise Playground: essa atividade ocorreu em uma aula
posterior, envolvendo o uso do MIT Raise Playground, uma ferramenta de programacao
em blocos. Iniciou-se com uma breve explicacio da plataforma, dando €nfase nos blocos
Use Model (Usar modelo), que possibilitam a insercio da URL dos modelos treinados

Zhttps://doi.org/10.6084/m9.figshare.29361683.v1
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previamente no Google Teachable Machine. Na sequéncia, a integracdo dos modelos de
ML com o ambiente do Playground foi demonstrada, utilizando a extensdo do Google
Teachable Machine. A demonstracdo incluiu um exemplo, possibilitando que os gestos
dos estudantes fossem reconhecidos e utilizados para mover um personagem. Apoés isso,
no tempo restante da aula, os participantes foram liberados para inserir seus modelos no
Playground e programar livremente, aplicando os conhecimentos adquiridos.

3.4. Coleta e analise de dados

Os dados coletados apresentam naturezas distintas: (i) dados da avaliagdo diagnéstica,
referentes as questoes de multipla escolha da prova do Bebras, obtidos a partir das provas
em papel dos estudantes; (i1) avaliagdes de percepcao de valéncia, excitacdo e dominancia,
provenientes do teste emoti-SAM; (ii1) dados de autopercep¢ao dos estudantes quanto a
aprendizagem dos contetdos de ML e as dificuldades identificadas, compostos por escalas
de trés a quatro pontos e por uma questdo qualitativa aberta. Os dados do emoti-SAM e
do instrumento autoral foram coletados de forma conjunta mediante um Google Forms.

Quanto a andlise dos dados, fez-se uso de andlise descritiva a partir da pontuagao
total dos estudantes na avaliacdo diagndsticas e o percentual de acertos por questdes,
criando gréficos de barras. Para as avaliagdes de autopercepcao, envolvendo o emoti-
SAM e o instrumento autoral, realizaram-se anélises das questdes fechadas por meio de
frequéncias absolutas e relativas para sintetizar a distribui¢do das respostas. Para a questao
qualitativa aberta sobre as dificuldades, utilizou-se anélise de contetido [Bardin 2015]. O
processo envolveu uma leitura inicial das respostas para identificar ideias centrais, com
base nas quais foram definidas categorias temdticas. Em seguida, as respostas foram
agrupadas conforme essas categorias e analisadas com o objetivo de reconhecer padroes
e destacar pontos relevantes dentro de cada grupo.

4. Resultados e Discussoes

Nesta secao, os resultados dos trés objetivos desta pesquisa sao apresentados: (i) caracte-
rizar o perfil cognitivo dos estudantes em relacao ao PC por meio da avaliagao diagndstica
das questdes do Bebras Brasil; (ii) analisar a percepcao dos estudantes sobre motivacdo e
engajamento ao utilizar tecnologias de ML, assim como identificar as principais dificul-
dades enfrentadas; e (iii) investigar as possiveis relagdes dos critérios autoavaliados com
o perfil cognitivo desses estudantes.

Dessa forma, relacionado ao perfil cognitivo dos estudantes do EM — item (i),
os gréficos de barras (Figura 3) ilustram a pontuacgdo total dos estudantes na prova do
Bebras, considerando as notas ponderadas e o percentual de acerto por questdo. Cada
questao relaciona-se a uma habilidade cognitiva de l6gica e PC, sendo: Q1 — raciocinio
sequencial e interpretacdo de trajetorias; Q2 — planejamento, otimiza¢do de caminhos e
raciocinio 16gico; Q3 — interpretacdo de simbolos, raciocinio espacial e mapeamento de
movimentos; Q4 — ordenagdo, organizacdo de sequéncias e simulacido de processos; Q5
— estratégia em jogos matemadticos, pensamento 16gico e analise de possibilidades; Q6 —
otimizagao de tempo e recursos, decomposi¢cdo de problemas e planejamento estratégico;
Q7 —raciocinio quantitativo, planejamento e uso eficiente de recursos; e Q8 — aplicacdo de
regras, reconhecimento de padrdes e operagdes matematicas envolvendo soma e médulo.

A andlise dos resultados do diagndstico Bebras, associada ao exame dos enuncia-
dos, revela que os estudantes apresentaram bom desempenho nas questdes de raciocinio
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Figura 3. Graficos relacionados a prova do Bebras.

sequencial, trajetorias, planejamento de caminhos e solu¢do de problemas com menor
numero de varidveis simultineas (Q1, Q2, Q6 e Q8). Por outro lado, demonstraram mai-
ores dificuldades nas tarefas que exigem raciocinio l6gico mais complexo, especialmente
quando envolvem multiplas regras, abstragdes matemaéticas e planejamento com restri¢oes
combinatorias (Q3, Q4 e Q7). Um exemplo atipico € o estudante E6, que errou as questoes
simples (menores pesos), mas acertou questdes de dificuldade média. O bom desempenho
nas questdes mais simples contribuiu para pontuacdes mais altas, com destaque para os
estudantes E1 e E2, que alcancaram 18 pontos ao acertar tanto as questdes iniciais quanto
as intermedidrias.

Esse padrao sugere que desafios que exigem organizacao espacial simples, 16gica
procedural e sequenciamento linear foram mais facilmente compreendidas, enquanto pro-
blemas que demandam abstracdo algébrica, multiplas condicionais ou andlise combi-
natoria representaram maior obstdculo. Portanto, em relacdo ao primeiro objetivo, o
perfil cognitivo dos estudantes evidencia competéncias bem desenvolvidas em raciocinio
sequencial, representacao visual de problemas e aplicacdo de algoritmos simples, que
possuem relagdo com l6gica e PC. Entretanto, também aponta fragilidades quando o pro-
blema exige manipulacio de abstracOes numéricas, formulacdo e controle de multiplas
regras simultineas ou estratégias otimizadas sob restri¢des.

Quanto a autopercepg¢ao dos estudantes em relagdo a motivagcao, engajamento e
dificuldades no uso das tecnologias de ML — item (ii), realizou-se uma anélise dos re-
sultados obtidos com o instrumento de avaliagao emoti-SAM [Hayashi et al. 2016] e do
instrumento autoral. Emoti-SAM: na dimensao de “valéncia”, relacionada a satisfacdo ao
participar das atividades, observou-se uma alta concordancia dos estudantes: 83% achou
“agradavel” e 17% ficou “satisfeito”. Quanto a dimensao de “excitacdo”, 50% se sentiu
“animado” e 50% “totalmente acordado”. E na dimensao de “dominancia”, que diz res-
peito a aprendizagem e/ou entendimento de algo novo com a intervengdo, observa-se uma
disparidade: 49% se sentiu “poderoso” e 17% “independente”. Em contrapartida, 17%
manteve-se neutro e 17% se sentiu “dependente” — percep¢ao de baixo controle sobre a
atividade, sugerindo necessidade de apoio ou orientacdo externa para sua execugao. As
andlises sugerem que as atividades foram divertidas e motivadoras, mas que nem todos os
estudantes sentiram-se confiantes no entendimento do contetido. Esse ponto pode estar
relacionado com a duracao de ambas aplicacoes, realizadas em somente uma aula cada.
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Em relag@o aos aspectos de aprendizagem avaliados por meio do formulario au-
toral, 67% dos estudantes relatou ter entendido ML com mais clareza apés as atividades.
Quanto a compreensdo do conceito e finalidade de ML, 100% dos estudantes selecionou
as opg¢oOes corretas. Sobre os conhecimentos prévios de programacgdo em blocos, 83%
informou lembrar de tudo, enquanto 17% lembra o contetido em partes. Os participan-
tes também demonstraram um bom entendimento da funcao da ferramenta Playground,
apresentando 100% das respostas corretas. Ja na realizagdo das atividades com ambas
ferramentas de ML, 83% apontou que “deu tudo certo” e 17% indicou ndo ter conse-
guido concluir. No que tange as dificuldades percebidas, 67% nao apontou dificuldade
nas atividades, enquanto um participante relatou ser “enxergar’”’, podendo ter relagdo com
iluminacdo ou qualidade das telas dos dispositivos € ndo com as atividades em si. Outro
estudante informou “a maioria das questdes”, referindo-se ao teste diagndstico do Bebras
e ndo sobre ML. Dessa forma, especificamente em relacao as ferramentas de ML, os estu-
dantes ndo apontaram dificuldade quanto ao uso ou conceitos trabalhados na intervengao.

Em resposta ao segundo objetivo, unificando os resultados do emoti-SAM com
o instrumento autoral, os estudantes avaliaram a atividade como motivadora e divertida.
A maioria apontou ter entendido os conceitos de ML e ndo apontou dificuldades no uso
das ferramentas — com exce¢do de um estudante quanto ao Teachable Machine. De modo
geral, as ferramentas foram bem recebidas. Quanto ao terceiro objetivo, investigacao
de possiveis relagdes entre o perfil cognitivo e os critérios autoavaliados, construiu-se
a Tabela comparativa 3. As colunas representam: E — Estudante; PB - Pontuagdo no
Bebras; EX - Excitag¢do; VL - Valéncia; DM - Dominancia; ML — Entendimento de ML;
LB — Lembrar dos blocos; CF — Conseguiu Fazer; e D — Dificuldade.

Tabela 3. Desempenho no Bebras e autopercepgao dos estudantes.

E | PB VL EX DM ML LB CF D

El | 18 | Agrad. | Anim. Conf. | Sim, bast. | Sim, tudo | Sim Nenhuma

E2 | 18 | Agrad. | Anim. Conf. | Sim, bast. | Sim, tudo | Sim | Enxergar (externo)
E3 | 12 | Neutro | Neutro | Neutro Pouco Pouco Sim Nenhuma

E4 | 16 | Agrad. | Anim. Conf. | Sim, bast. | Sim, tudo | Sim Nenhuma

ES | 15 | Agrad. | Anim. Conf. | Sim, bast. | Sim, tudo | Nao Questoes Bebras
E6 | 12 | Neutro | Neutro | Neutro Pouco Pouco Sim Nenhuma

A andlise cruzada dos dados sugere uma tendéncia de que estudantes com bom de-
sempenho no Bebras (E1, E2 e E4) também apresentem percep¢des emocionais (colunas
3 e 4) e de aprendizagem (colunas 5 a 9) mais positivas. J4 em estudantes com as meno-
res pontuacdes (E3 e E6), observa-se que reportaram “um pouco” de entendimento sobre
ML, que lembram parcialmente da programagdo em blocos e que apresentaram uma do-
minancia “neutra” dos conteidos. Embora ndo tenham relatado dificuldades no uso das
ferramentas, pode sugerir que possuem dificuldade 16gica, o que pode ter influenciado
nas notas do Bebras e no entendimento dos conceitos da intervencdo. Os resultados de
ES destacam-se pois, apesar de obter um desempenho intermediario (15) no Bebras e ter
relatado compreender os conceitos, ndo conseguiu fazer a atividade com as ferramentas.

Embora o tamanho da amostra no estudo seja reduzido, impossibilitando in-
feréncias estatisticas robustas e limitando-se a andlises descritivas e exploratdrias,
percebe-se uma relagdo entre o desempenho no diagndstico do Bebras, a lembranca de
conhecimentos prévios de programag¢do em blocos e a percepcdo de dominancia dos
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conteddos de ML. Isso pode sugerir uma relacdo de ML com habilidades de l16gica e PC.
Apesar de ndo poder generalizar os achados, visto que o estudo € de carater exploratdrio,
com amostra reduzida e contexto especifico, os resultados indicam o potencial do uso de
ferramentas praticas de ML para a aprendizagem de A na Educagao Basica, contribuindo
também em aspectos emocionais € motivacionais. Os achados corroboram com a pesquisa
de Rodriguez-Garcia et al. [2021], que também indica que intervencdes com [IA podem
gerar efeitos imediatos em dimensdes afetivas e, em seu estudo, no engajamento. Além
disso, os ganhos cognitivos possuem relacdo com tempo de exposi¢ao e aprofundamento
dos contetdos, o que pode ter influenciado o entendimento dos estudantes, considerando
o tempo reduzido para aplicacdao da intervencgao.

5. Consideracoes Finais

Este estudo teve como objetivo analisar o perfil cognitivo de estudantes do EM e suas
percepgoes e dificuldades no uso de tecnologias de ML, assim como investigar possiveis
relacdes entre esses aspectos. O trabalho consistiu de um estudo-exploratério, segmen-
tado em cinco etapas: defini¢do do tipo de pesquisa (estudo descritivo-exploratdrio),
contexto e selecdo de participantes (estudantes do EM de uma escola privada, que es-
tavam matriculados em um itinerdrio formativo de robdtica), instrumentacao (prova Be-
bras, emoti-SAM e instrumento autoral), procedimentos (avaliacdo diagndstica e uso de
ferramentas de ML) e coleta e andlise de dados (dados coletados com a aplicacdo dos
instrumentos, andlise descritiva, frequéncias absolutas/relativas e andlise de conteido).

Quanto ao perfil cognitivo, os estudantes apresentaram bom desempenho em
raciocinio sequencial, trajetérias, planejamento de caminhos, entre outros. Entre-
tanto, houve dificuldades em tarefas de raciocinio 16gico mais complexo. Quanto a
autopercep¢ao no uso das tecnologias de IA (ferramentas de ML), os estudantes apon-
taram diversdao e motivacdo, sem indicacdo de dificuldades relacionadas. Todos os estu-
dantes demonstraram entendimento nos conceitos de ML. Ja na relacdo do perfil cognitivo
com as autoavaliacdes, nota-se uma relacao entre o baixo desempenho na avaliagcdo di-
agnostica, a dominancia do contetido e o uso de programacao em blocos. Desse modo,
sugere-se uma dificuldade de alguns estudantes em l6gica e PC, que podem ter influenci-
ado no desempenho da prova e no entendimento dos conceitos de ML.

As contribui¢des incluem o uso de tecnologias de ML que podem motivar estudan-
tes da Educacdo Basica. Professores podem utiliza-las para auxiliar no desenvolvimento
da 16gica e do PC, bem como no aprendizado dindmico de ML. Também indica uma
possivel relagdo entre o perfil cognitivo em PC e o desempenho (ou percepcdo) em ati-
vidades de ML, motivo pelo qual se recomenda aplicar aulas e exercicios para estimular
o raciocinio l6gico. As limitacdes sdo: (i) amostra pequena, nao possibilitando generali-
zar os resultados; (ii) uso de instrumentos ndo validados, construidos para o contexto da
pesquisa; (iii) auséncia de grupo de controle, devido as restricdes das escola e condigdes
do estdgio; (iv) constructos distintos, inviabilizando pré e pds-teste, visto que o foco do
diagndstico foi somente caracterizagdo inicial e ndo comparacao; e (v) autoavaliacdo,
focando apenas na percepg¢ao subjetiva dos estudantes, o que nao reflete diretamente o de-
sempenho real. Boa parte das limitacdes refere-se a condi¢des ndo controldveis, as quais
serdo contornadas em estudos futuros, em que se pretende: (i) ampliar a amostra; (ii)
aplicar pré e pds-teste que avaliem o constructo; (iii) coletar dados de naturezas distintas,
principalmente qualitativos; e (iv) comparar grupos experimental e de controle.
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