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Abstract. Artificial Intelligence (AI) 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 Inteligência Artificial (IA), como Machine Learning
(ML), contribuem para desenvolvimento da lógica e do Pensamento Computaci-
onal (PC) na Educação Básica. Nesse contexto, este paper descreve um estudo
descritivo-exploratório para: (i) analisar o perfil cognitivo de estudantes em
relação à lógica e PC; (ii) avaliar sua autopercepção de motivação, engaja-
mento e dificuldades no uso de tecnologias de ML; e (iii) investigar possı́veis
relações entre esses aspectos. Os resultados indicam um bom desempenho em
lógica, boa recepção e entendimento de conceitos e das tecnologias de ML, além
de uma relação entre baixo desempenho na avaliação diagnóstica e domı́nio dos
conteúdos de ML, reforçando o entrelaçamento entre lógica/PC e ML.

1. Introdução
A Inteligência Artificial (IA) consolida-se como uma das tecnologias mais promisso-
ras da atualidade, impactando em áreas como saúde, indústria, comunicação e educação
[Kamalov et al. 2023]. Dadas suas contribuições e aplicabilidade, paı́ses como China,
Emirados Árabes Unidos e Estônia já tornaram obrigatória a inserção da IA na Educação
Básica [Insider 2025, Times 2025b, Times 2025a]. No Brasil, há projetos em tramitação
para instaurar essa polı́tica [Brasil 2025, Brasil 2023, Brasil 2024]. A introdução da IA
no âmbito escolar traz benefı́cios diversos, incluindo a formação de competências digitais
crı́ticas, como análise de dados, lógica computacional e pensamento preditivo, fundamen-
tais para a inserção dos estudantes no mercado atual [Jiang and Jiang 2024].

Além disso, a inserção 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 não apenas para cientistas da computação [Wing 2006]. Essa
contribuição é relevante, pois estudantes apresentam dificuldades em lógica, especial-
mente no desenvolvimento do PC, competências essenciais no contexto educacional con-
temporâneo [Caruso and Cavalheiro 2021]. Conforme Wing [2006], o PC facilita a apren-
dizagem de disciplinas como matemática e ciências exatas, pois envolve habilidades como
abstração, decomposição e construção de algoritmos. No entanto, estudantes enfrentam
desafios nessas áreas, o que impacta diretamente o desempenho escolar, como evidenci-
ado por pesquisas [Andrade et al. 2024, França and Tedesco 2015, Montuori et al. 2023].

Nesse contexto, o uso de IA pode fomentar o PC oferecendo ferramentas inte-
rativas que apoiam a resolução de problemas complexos, como plataformas adaptativas,
agentes conversacionais e sistemas de recomendação. Ferramentas de IA oferecem fe-
edback instantâneo, orientações personalizadas e simulam situações práticas, tornando o
aprendizado mais envolvente e acessı́vel [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 contribuições ao desenvolvimento do PC
[Lopes et al. 2020, Morais 2019], reforçando os aspectos positivos da aplicação da IA.

Diante disso, este trabalho tem como objetivos: (i) caracterizar o perfil cognitivo
de estudantes de Ensino Médio de uma escola privada em relação à lógica e ao PC, por
meio de avaliação diagnóstica; (ii) analisar a percepção dos estudantes sobre motivação
e engajamento no uso de tecnologias de IA, especificamente ML, bem como identifi-
car as principais dificuldades relatadas; e (iii) investigar as relações entre o perfil cog-
nitivo e os critérios autoavaliados. Para atingir esses objetivos, realizou-se um estudo
descritivo-exploratório. Os resultados indicam que as ferramentas de ML contribuı́ram
para a motivação e diversão dos estudantes. O perfil cognitivo apresenta competências
bem desenvolvidas de raciocı́nio sequencial, representação visual e aplicação de algorit-
mos simples, relacionadas à lógica e ao PC. O baixo desempenho nas notas apresentou
relação à dominância “neutra” dos conteúdos e ao“pouco” entendimento sobre ML.

2. Fundamentação e trabalhos relacionados

A IA possibilita que sistemas realizem tarefas humanas, como reconhecimento de padrões
e tomada de decisões. Na educação, permite personalizar o aprendizado, oferecendo
feedback em tempo real e maior eficiência [Caruso and Cavalheiro 2021]. Já ML é
subcampo da IA que utiliza algoritmos para que os sistemas “aprendam” com dados
[Raschka and Mirjalili 2019]. Entre as ferramentas recentes de ML voltadas à educação,
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, inferência e classificação [Zhang et al. 2024],
e o MIT Raise Playground, que oferece um ambiente de programação em blocos em que
os estudantes manipulam variáveis, sensores e modelos predefinidos por meio de uma in-
terface gráfica amigável [Williams et al. 2024]. Trabalhos correlatos que utilizam essas e
outras tecnologias de IA são detalhados a seguir.

Pujari et al. [2022] investigaram a implementação do Google Teachable Machine
em ambientes de educação infantil para introduzir conceitos básicos de aprendizado de
máquina. O problema abordado foi a dificuldade em auxiliar na aprendizagem de IA
a crianças pequenas. A metodologia consistiu na utilização da plataforma para criar e
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treinar modelos de aprendizado de máquina de forma visual e interativa. Os resultados
mostraram que a ferramenta facilitou a compreensão de conceitos fundamentais de IA,
promovendo um aprendizado ativo e engajamento nas crianças, mesmo sem conhecimen-
tos prévios de programação.

Rodrı́guez-Garcı́a et al. [2021] desenvolveram a plataforma LearningML, que
integra conceitos de ML em um ambiente de Programação em Blocos, visando auxiliar
na aprendizagem de IA para estudantes de 10 a 16 anos. A metodologia adotada envol-
veu uma intervenção online que permitiu aos estudantes treinar e testar modelos de ML,
aplicando-os em projetos práticos. A avaliação da aprendizagem foi realizada por meio
de testes antes e depois da intervenção, além de observações qualitativas. Os resultados
indicaram uma melhoria significativa na compreensão dos conceitos de IA e ML pelos
estudantes, evidenciando a eficiência da abordagem adotada.

Webber et al. [2022] propuseram um modelo de Experiência Computacional para
integrar conceitos de IA às disciplinas de Ciências e Matemática na Educação Básica. A
proposta utiliza ferramentas gratuitas, como Machine Learning for Kids e Teachable Ma-
chine, permitindo que os estudantes desenvolvam projetos com programação em blocos.
Os resultados apontaram maior engajamento dos estudantes e avanços na compreensão de
IA e PC, mesmo em contextos com recursos limitados.

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

Tabela 1. Comparação entre os trabalhos relacionados e o presente trabalho.
Trabalho PB ML EM Tecnologias utilizadas
Pujari et al. (2022) - X - Google Teachable Machine
Rodrı́guez-Garcı́a et al. (2021) X X X LearningML
Webber et al. (2022) - X X Machine Learning for Kids, Teachable Machine
Este Trabalho X X X Google Teachable Machine, MIT Raise Playground

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

Figura 1. Etapas do estudo descritivo-exploratório realizadas neste trabalho.
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3.1. Definição do tipo de pesquisa

Neste trabalho, optou-se pela realização de um estudo descritivo-exploratório, com-
posto por duas dimensões principais: (i) descritiva – tem foco no registro, observação,
descrição, análise e ordenação de dados sem a interferência do pesquisador. Sua finali-
dade está na compreensão de caracterı́sticas, padrões e relações presentes no fenômeno
estudado; e (ii) exploratória – proporciona uma investigação aprofundada do problema,
facilitando a delimitação do tema e pesquisa, orientando a formulação dos objetivos e per-
mitindo a descoberta de novos aspectos sobre o assunto [Prodanov and De Freitas 2013].

Essa abordagem é pertinente a este trabalho, visto que seu foco está na compre-
ensão das percepções dos estudantes em relação à motivação, engajamento e aprendiza-
gem com as tecnologias de ML (dimensão descritiva). Além disso, o trabalho também
possui como foco o mapeamento das dificuldades desse processo, auxiliando a sistemati-
zar os dados coletados (dimensão descritiva) e identificar aspectos que possam ampliar a
compreensão do fenômeno e guiar pesquisas futuras (dimensão exploratória).

3.2. Contexto, Seleção de Participantes e Instrumentos

O contexto da pesquisa envolve um estudante de graduação da Universidade do Estado
do Amazonas (UEA), que estava regularmente matriculado na disciplina de “Estágio Su-
pervisionado em Computação II” (obrigatória) do curso de Licenciatura em Computação.
Nesta disciplina, os estudantes: (i) comunicam-se com uma escola que possua Ensino
Médio ou Técnico (no caso de Estágio II); (ii) realizam os procedimentos burocráticos
universidade-escola para providenciar a documentação e iniciar o estágio; (iii) acompa-
nham um professor ou uma determinada turma, a fim de localizar um problema de apren-
dizagem dos estudantes; (iv) realizam aplicações de pré-teste como avaliação diagnóstica
para mensurar o aprendizado dos estudantes; (v) propõem e aplicam uma intervenção; e
(vi) aplicam um pós-teste para verificar se a intervenção trouxe resultados positivos.

Nesta pesquisa, o estudante de graduação realizou seu estágio em uma escola pri-
vada localizada em Manaus/AM. A instituição oferece aulas desde a Educação Infantil
até o Ensino Médio, no turno matutino, e proporciona diversos itinerários formativos aos
estudantes, permitindo que escolham aqueles que mais correspondam aos seus interesses.
Um desses itinerários é o de Robótica, no qual os estudantes têm a oportunidade de desen-
volver conhecimentos relacionados à programação, eletrônica e robótica. Nesse aspecto,
o critério de seleção dos participantes para este estudo foi por conveniência, considerando
estudantes que estavam matriculados nesse itinerário. O grupo era composto por nove
estudantes, sendo sete meninas (78%) e dois meninos (22%), dos quais 100% estavam no
1º ano do Ensino Médio (idades entre 13 e 14 anos). Todos os estudantes possuı́am co-
nhecimentos prévios com programação em blocos por conta do itinerário, mas não tinham
experiência com conceitos ou práticas de IA, como ML.

Conforme os objetivos do estudo, três instrumentos foram utilizados: i) Bebras:
para auxiliar na caracterização do perfil cognitivo dos estudantes (primeiro objetivo), na
versão de 2024, por ser mais recente, disponibilizada por meio da plataforma Brasil1. O
objetivo é avaliar habilidades iniciais em lógica e PC. Considerando que os participantes
do estudo eram estudantes do 1º ano do Ensino Médio, o nı́vel de prova selecionado foi

1https://www.bebrasbrasil.com.br/
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o Juniors – a segunda maior categoria da plataforma, abaixo apenas do nı́vel Seniors. As
questões do Bebras, conforme sua regulamentação, são organizadas em três categorias
sequenciais: fáceis (questões 1 a 4), médias (5 a 8) e difı́ceis (9 a 12). Para refletir essa
gradação, o sistema de correção utiliza pesos distintos para as questões: 3 pontos (fáceis),
4 pontos (médias) e 5 pontos (difı́ceis);

ii) Emoti-SAM [Hayashi et al. 2016]: aplicado para coletar a percepção dos es-
tudantes do EM quanto à diversão e motivação das atividades desenvolvidas (segundo
objetivo). Esse instrumento é uma versão adaptada do Self-Assessment Manikin (SAM),
que avalia aspectos de valência, excitação e dominância. Ele incorpora escalas de emo-
jis/emotes (figurinhas) para substituir as figuras tradicionais – tidas como “feias” e pouco
compreensı́veis, segundo o feedback de crianças. Desse modo, o emoti-SAM inclui três
questões com uma escala de cinco pontos representados por emojis, cujas dimensões in-
cluem: um rosto feliz até um rosto bravo (dimensão de valência); um rosto dormindo
até um rosto com corações e lâmpada (dimensão de excitação); e emoticon com capelo
(chapéu de formatura) até um rosto desapontado (dimensão de dominância);

iii) Instrumento autoral: seu uso está relacionado à autoavaliação 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
é especificamente direcionado ao domı́nio de ML na educação básica, contemplando
também os desafios percebidos pelos estudantes, nenhum instrumento validado na litera-
tura que atendesse a tais caracterı́sticas foi localizado. Desse modo, houve a necessidade
de elaboração desse instrumento autoral, que contém sete questões: seis quantitativas em
escalas variadas de 3 a 4 pontos e uma questão qualitativa relacionada à dificuldade –
ilustradas na Tabela 2. Os resultados de aplicação desse instrumento serão cruzados com
os dados do diagnóstico do Bebras (terceiro objetivo).

Tabela 2. Questões do formulário de autopercepção aplicado aos estudantes
Nº Questão Opções
1 Você entendeu melhor o que é Machine Lear-

ning depois da atividade?
Sim, bastante / Um pouco / Não muito / Não
entendi nada

2 O que você acha que é Machine Learning? Um robô que aprende sozinho / Um jeito de
ensinar o computador a aprender com exem-
plos / Um tipo de jogo no computador / Não
sei

3 Para que serve o Machine Learning? Para ajudar o computador a reconhecer coisas
e tomar decisões / Para fazer desenhos no com-
putador / Para jogar jogos mais legais / Não sei

4 Você lembra das coisas que viu sobre
programação em blocos antes e durante a ati-
vidade?

Sim, tudo! / Só um pouco / Quase nada / Não
me lembro

5 O que você pode fazer com programação em
blocos no Playground.raise?

Criar histórias e jogos juntando blocos de
código / Desenhar só no papel / Usar blocos
de montar brinquedo / Não sei

6 Você conseguiu fazer a atividade usando o Te-
achable Machine e o Playground.raise?

Sim, deu tudo certo! / Tive um pouco de difi-
culdade, mas consegui / Não consegui fazer

7 Teve alguma parte da atividade que foi difı́cil
para você? Qual?

Resposta aberta
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3.3. Procedimentos

As atividades desenvolvidas na escola “Dom Bosco Leste”, no contexto do estágio super-
visionado, contemplam três etapas: (i) aplicação de avaliação diagnóstica; (ii) introdução
ao Google Teachable Machine; e (iii) programação no MIT Raise Playground. A
intervenção foi realizada no turno da manhã durante o horário do itinerário de Robótica,
que ocorre nas segundas e quartas-feiras, das 11h30 às 12h20, com duração de 50 minutos
por encontro. Alguns registros dessas etapas podem ser consultados na Figura 2.

(a) Momento inicial da
etapa 2.

(b) Interação com o Teacha-
ble Machine.

(c) Interação com o Play-
ground.

Figura 2. Momentos das fases 2 e 3 da intervenção didática.

Aplicação de avaliação diagnóstica: a primeira etapa consistiu na aplicação da
prova do Bebras, nı́vel Juniors. Seu objetivo foi identificar o nı́vel de conhecimento dos
estudantes em lógica e avaliar habilidades de PC antes da intervenção, aspectos relevan-
tes no contexto de ML e programação em blocos. Diante disso, a aplicação ocorreu de
forma presencial na escola, com duração aproximada de 50 minutos – equivalente a um
tempo de aula. Dentre os nove matriculados no itinerário de Robótica, somente seis pu-
deram participar do estudo: cinco meninas (83%) e um menino (17%). Em decorrência
da limitação de tempo, os estudantes conseguiram responder somente 8 das 12 questões
propostas.

Introdução ao Google Teachable Machine: em seguida, a ferramenta foi apli-
cada. Por meio de uma apresentação de slides2, os participantes foram contextualiza-
dos sobre conceitos de ML, com questões como “O que é ML?”, “Como funciona?” e
“Para que servem os modelos?”, além de exemplos de uso em diferentes áreas. Após
essa explicação, a ferramenta foi demonstrada por meio da criação e treinamento de um
modelo capaz de reconhecer direções (cima, baixo, direita e esquerda) a partir de mo-
vimentos das mãos, ilustrando na prática seu funcionamento e motivando os estudantes.
Formaram-se dois trios entre os seis participantes, já que apenas três máquinas tinham
câmeras – requisito para a atividade. Concluı́da a introdução, 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 programação em blocos seria
utilizada para integrar os modelos treinados.

Programação no MIT Raise Playground: essa atividade ocorreu em uma aula
posterior, envolvendo o uso do MIT Raise Playground, uma ferramenta de programação
em blocos. Iniciou-se com uma breve explicação da plataforma, dando ênfase nos blocos
Use Model (Usar modelo), que possibilitam a inserção da URL dos modelos treinados

2https://doi.org/10.6084/m9.figshare.29361683.v1
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previamente no Google Teachable Machine. Na sequência, a integração dos modelos de
ML com o ambiente do Playground foi demonstrada, utilizando a extensão do Google
Teachable Machine. A demonstração incluiu um exemplo, possibilitando que os gestos
dos estudantes fossem reconhecidos e utilizados para mover um personagem. Após 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 análise de dados
Os dados coletados apresentam naturezas distintas: (i) dados da avaliação diagnóstica,
referentes às questões de múltipla escolha da prova do Bebras, obtidos a partir das provas
em papel dos estudantes; (ii) avaliações de percepção de valência, excitação e dominância,
provenientes do teste emoti-SAM; (iii) dados de autopercepção dos estudantes quanto à
aprendizagem dos conteúdos de ML e as dificuldades identificadas, compostos por escalas
de três a quatro pontos e por uma questão qualitativa aberta. Os dados do emoti-SAM e
do instrumento autoral foram coletados de forma conjunta mediante um Google Forms.

Quanto à análise dos dados, fez-se uso de análise descritiva a partir da pontuação
total dos estudantes na avaliação diagnósticas e o percentual de acertos por questões,
criando gráficos de barras. Para as avaliações de autopercepção, envolvendo o emoti-
SAM e o instrumento autoral, realizaram-se análises das questões fechadas por meio de
frequências absolutas e relativas para sintetizar a distribuição das respostas. Para a questão
qualitativa aberta sobre as dificuldades, utilizou-se análise de conteúdo [Bardin 2015]. O
processo envolveu uma leitura inicial das respostas para identificar ideias centrais, com
base nas quais foram definidas categorias temáticas. Em seguida, as respostas foram
agrupadas conforme essas categorias e analisadas com o objetivo de reconhecer padrões
e destacar pontos relevantes dentro de cada grupo.

4. Resultados e Discussões
Nesta seção, os resultados dos três objetivos desta pesquisa são apresentados: (i) caracte-
rizar o perfil cognitivo dos estudantes em relação ao PC por meio da avaliação diagnóstica
das questões do Bebras Brasil; (ii) analisar a percepção dos estudantes sobre motivação e
engajamento ao utilizar tecnologias de ML, assim como identificar as principais dificul-
dades enfrentadas; e (iii) investigar as possı́veis relações dos critérios autoavaliados com
o perfil cognitivo desses estudantes.

Dessa forma, relacionado ao perfil cognitivo dos estudantes do EM – item (i),
os gráficos de barras (Figura 3) ilustram a pontuação total dos estudantes na prova do
Bebras, considerando as notas ponderadas e o percentual de acerto por questão. Cada
questão relaciona-se a uma habilidade cognitiva de lógica e PC, sendo: Q1 – raciocı́nio
sequencial e interpretação de trajetórias; Q2 – planejamento, otimização de caminhos e
raciocı́nio lógico; Q3 – interpretação de sı́mbolos, raciocı́nio espacial e mapeamento de
movimentos; Q4 – ordenação, organização de sequências e simulação de processos; Q5
– estratégia em jogos matemáticos, pensamento lógico e análise de possibilidades; Q6 –
otimização de tempo e recursos, decomposição de problemas e planejamento estratégico;
Q7 – raciocı́nio quantitativo, planejamento e uso eficiente de recursos; e Q8 – aplicação de
regras, reconhecimento de padrões e operações matemáticas envolvendo soma e módulo.

A análise dos resultados do diagnóstico Bebras, associada ao exame dos enuncia-
dos, revela que os estudantes apresentaram bom desempenho nas questões de raciocı́nio
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(a) Pontuações dos estudantes no Bebras. (b) Acertos das questões do Bebras (%).

Figura 3. Gráficos relacionados à prova do Bebras.

sequencial, trajetórias, planejamento de caminhos e solução de problemas com menor
número de variáveis simultâneas (Q1, Q2, Q6 e Q8). Por outro lado, demonstraram mai-
ores dificuldades nas tarefas que exigem raciocı́nio lógico mais complexo, especialmente
quando envolvem múltiplas regras, abstrações matemáticas e planejamento com restrições
combinatórias (Q3, Q4 e Q7). Um exemplo atı́pico é o estudante E6, que errou as questões
simples (menores pesos), mas acertou questões de dificuldade média. O bom desempenho
nas questões mais simples contribuiu para pontuações mais altas, com destaque para os
estudantes E1 e E2, que alcançaram 18 pontos ao acertar tanto as questões iniciais quanto
as intermediárias.

Esse padrão sugere que desafios que exigem organização espacial simples, lógica
procedural e sequenciamento linear foram mais facilmente compreendidas, enquanto pro-
blemas que demandam abstração algébrica, múltiplas condicionais ou análise combi-
natória representaram maior obstáculo. Portanto, em relação ao primeiro objetivo, o
perfil cognitivo dos estudantes evidencia competências bem desenvolvidas em raciocı́nio
sequencial, representação visual de problemas e aplicação de algoritmos simples, que
possuem relação com lógica e PC. Entretanto, também aponta fragilidades quando o pro-
blema exige manipulação de abstrações numéricas, formulação e controle de múltiplas
regras simultâneas ou estratégias otimizadas sob restrições.

Quanto à autopercepção dos estudantes em relação à motivação, engajamento e
dificuldades no uso das tecnologias de ML – item (ii), realizou-se uma análise dos re-
sultados obtidos com o instrumento de avaliação emoti-SAM [Hayashi et al. 2016] e do
instrumento autoral. Emoti-SAM: na dimensão de “valência”, relacionada à satisfação ao
participar das atividades, observou-se uma alta concordância dos estudantes: 83% achou
“agradável” e 17% ficou “satisfeito”. Quanto à dimensão de “excitação”, 50% se sentiu
“animado” e 50% “totalmente acordado”. E na dimensão de “dominância”, que diz res-
peito à aprendizagem e/ou entendimento de algo novo com a intervenção, observa-se uma
disparidade: 49% se sentiu “poderoso” e 17% “independente”. Em contrapartida, 17%
manteve-se neutro e 17% se sentiu “dependente” – percepção de baixo controle sobre a
atividade, sugerindo necessidade de apoio ou orientação externa para sua execução. As
análises sugerem que as atividades foram divertidas e motivadoras, mas que nem todos os
estudantes sentiram-se confiantes no entendimento do conteúdo. Esse ponto pode estar
relacionado com a duração de ambas aplicações, realizadas em somente uma aula cada.
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Em relação aos aspectos de aprendizagem avaliados por meio do formulário au-
toral, 67% dos estudantes relatou ter entendido ML com mais clareza após as atividades.
Quanto à compreensão do conceito e finalidade de ML, 100% dos estudantes selecionou
as opções corretas. Sobre os conhecimentos prévios de programação em blocos, 83%
informou lembrar de tudo, enquanto 17% lembra o conteúdo em partes. Os participan-
tes também demonstraram um bom entendimento da função da ferramenta Playground,
apresentando 100% das respostas corretas. Já na realização das atividades com ambas
ferramentas de ML, 83% apontou que “deu tudo certo” e 17% indicou não ter conse-
guido concluir. No que tange as dificuldades percebidas, 67% não apontou dificuldade
nas atividades, enquanto um participante relatou ser “enxergar”, podendo ter relação com
iluminação ou qualidade das telas dos dispositivos e não com as atividades em si. Outro
estudante informou “a maioria das questões”, referindo-se ao teste diagnóstico do Bebras
e não sobre ML. Dessa forma, especificamente em relação às ferramentas de ML, os estu-
dantes não apontaram dificuldade quanto ao uso ou conceitos trabalhados na intervenção.

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 não apontou dificuldades no uso
das ferramentas – com exceção de um estudante quanto ao Teachable Machine. De modo
geral, as ferramentas foram bem recebidas. Quanto ao terceiro objetivo, investigação
de possı́veis relações entre o perfil cognitivo e os critérios autoavaliados, construiu-se
a Tabela comparativa 3. As colunas representam: E – Estudante; PB - Pontuação no
Bebras; EX - Excitação; VL - Valência; DM - Dominância; ML – Entendimento de ML;
LB – Lembrar dos blocos; CF – Conseguiu Fazer; e D – Dificuldade.

Tabela 3. Desempenho no Bebras e autopercepção dos estudantes.
E PB VL EX DM ML LB CF D
E1 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
E5 15 Agrad. Anim. Conf. Sim, bast. Sim, tudo Não Questões Bebras
E6 12 Neutro Neutro Neutro Pouco Pouco Sim Nenhuma

A análise cruzada dos dados sugere uma tendência de que estudantes com bom de-
sempenho no Bebras (E1, E2 e E4) também apresentem percepções emocionais (colunas
3 e 4) e de aprendizagem (colunas 5 a 9) mais positivas. Já em estudantes com as meno-
res pontuações (E3 e E6), observa-se que reportaram “um pouco” de entendimento sobre
ML, que lembram parcialmente da programação em blocos e que apresentaram uma do-
minância “neutra” dos conteúdos. Embora não tenham relatado dificuldades no uso das
ferramentas, pode sugerir que possuem dificuldade lógica, o que pode ter influenciado
nas notas do Bebras e no entendimento dos conceitos da intervenção. Os resultados de
E5 destacam-se pois, apesar de obter um desempenho intermediário (15) no Bebras e ter
relatado compreender os conceitos, não conseguiu fazer a atividade com as ferramentas.

Embora o tamanho da amostra no estudo seja reduzido, impossibilitando in-
ferências estatı́sticas robustas e limitando-se a análises descritivas e exploratórias,
percebe-se uma relação entre o desempenho no diagnóstico do Bebras, a lembrança de
conhecimentos prévios de programação em blocos e a percepção de dominância dos
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conteúdos de ML. Isso pode sugerir uma relação de ML com habilidades de lógica e PC.
Apesar de não poder generalizar os achados, visto que o estudo é de caráter exploratório,
com amostra reduzida e contexto especı́fico, os resultados indicam o potencial do uso de
ferramentas práticas de ML para a aprendizagem de IA na Educação Básica, contribuindo
também em aspectos emocionais e motivacionais. Os achados corroboram com a pesquisa
de Rodrı́guez-Garcı́a et al. [2021], que também indica que intervenções com IA podem
gerar efeitos imediatos em dimensões afetivas e, em seu estudo, no engajamento. Além
disso, os ganhos cognitivos possuem relação com tempo de exposição e aprofundamento
dos conteúdos, o que pode ter influenciado o entendimento dos estudantes, considerando
o tempo reduzido para aplicação da intervenção.

5. Considerações Finais
Este estudo teve como objetivo analisar o perfil cognitivo de estudantes do EM e suas
percepções e dificuldades no uso de tecnologias de ML, assim como investigar possı́veis
relações entre esses aspectos. O trabalho consistiu de um estudo-exploratório, segmen-
tado em cinco etapas: definição do tipo de pesquisa (estudo descritivo-exploratório),
contexto e seleção de participantes (estudantes do EM de uma escola privada, que es-
tavam matriculados em um itinerário formativo de robótica), instrumentação (prova Be-
bras, emoti-SAM e instrumento autoral), procedimentos (avaliação diagnóstica e uso de
ferramentas de ML) e coleta e análise de dados (dados coletados com a aplicação dos
instrumentos, análise descritiva, frequências absolutas/relativas e análise de conteúdo).

Quanto ao perfil cognitivo, os estudantes apresentaram bom desempenho em
raciocı́nio sequencial, trajetórias, planejamento de caminhos, entre outros. Entre-
tanto, houve dificuldades em tarefas de raciocı́nio lógico mais complexo. Quanto à
autopercepção no uso das tecnologias de IA (ferramentas de ML), os estudantes apon-
taram diversão e motivação, sem indicação de dificuldades relacionadas. Todos os estu-
dantes demonstraram entendimento nos conceitos de ML. Já na relação do perfil cognitivo
com as autoavaliações, nota-se uma relação entre o baixo desempenho na avaliação di-
agnóstica, a dominância do conteúdo e o uso de programação em blocos. Desse modo,
sugere-se uma dificuldade de alguns estudantes em lógica e PC, que podem ter influenci-
ado no desempenho da prova e no entendimento dos conceitos de ML.

As contribuições incluem o uso de tecnologias de ML que podem motivar estudan-
tes da Educação Básica. Professores podem utilizá-las para auxiliar no desenvolvimento
da lógica e do PC, bem como no aprendizado dinâmico de ML. Também indica uma
possı́vel relação entre o perfil cognitivo em PC e o desempenho (ou percepção) em ati-
vidades de ML, motivo pelo qual se recomenda aplicar aulas e exercı́cios para estimular
o raciocı́nio lógico. As limitações são: (i) amostra pequena, não possibilitando generali-
zar os resultados; (ii) uso de instrumentos não validados, construı́dos para o contexto da
pesquisa; (iii) ausência de grupo de controle, devido às restrições das escola e condições
do estágio; (iv) constructos distintos, inviabilizando pré e pós-teste, visto que o foco do
diagnóstico foi somente caracterização inicial e não comparação; e (v) autoavaliação,
focando apenas na percepção subjetiva dos estudantes, o que não reflete diretamente o de-
sempenho real. Boa parte das limitações refere-se a condições não controláveis, as quais
serão contornadas em estudos futuros, em que se pretende: (i) ampliar a amostra; (ii)
aplicar pré e pós-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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Educação, pages 295–301, Porto Alegre, RS, Brasil. SBC.
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aprendizado de máquina: Elaboração de um material didático para uma oficina intro-
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