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RESUMO

DA SILVA, Ronaldo Cesar. Introdugdao ao Aprendizado de Maquina utilizando o
Modelo de Regressao Linear Simples: Uma proposta para estudantes do 3° Ano
do Ensino Médio. 2026. 106 f. Dissertacdo (Mestrado) — Colégio Pedro I, Pré-
Reitoria de Pés-Graduagao, Pesquisa, Extensdo e Cultura, Programa de Mestrado
Profissional em Matematica em Rede Nacional, Rio de Janeiro, 2026.

O aprendizado de maquina € um campo da Inteligéncia Artificial que usa algoritmos
com base em modelos estatisticos que fazem o computador reconhecer padrdes
através de dados, melhorando e aprimorando a resposta na medida em que sao
fornecidos mais dados. Este trabalho busca produzir significado contribuindo para
uma introdugdo ao Aprendizado de Maquina (AM) para estudantes do 3° ano do
ensino médio, usando o modelo preditivo de Regressao Linear Simples (ajuste de
dados para uma fung¢ao polinomial do 1° grau). Esta proposta pretende contribuir no
campo da educacao matematica com uma sequéncia de tarefas extracurriculares na
qual serdo apresentados conceitos sobre aprendizado de maquina, algoritmos
supervisionados, regressao linear simples e ferramentas tecnoldgicas utilizadas para
facilitar a analise de dados como planilhas eletronicas (LibreOffice Calc), software
matematico (GeoGebra) e linguagem de programacéo (Python). Sob o prisma dos
Modelos dos Campos Semanticos (MCS) do professor Rdmulo Campos Lins (1955-
2017), a producgao de significado acontece numa enunciagdo e quem produz uma
enunciagao é o autor. O leitor s6 se institui como autor na medida em que faz suas
reflexdes e constrdi sua propria versao do enunciado e sendo assim, cada autor &
unico. Dessa forma, cada estudante participa ativamente do seu processo de
ensino-aprendizagem, sendo capaz de utilizar a tecnologia de forma ética e
responsavel, contribuindo para a formacdo de uma sociedade mais consciente
quanto ao uso e desenvolvimento de aplicativos e ferramentas computacionais.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina, Modelos dos Campos Semanticos,
Regresséo Linear Simples, Produgao de Significados.



ABSTRACT

DA SILVA, Ronaldo Cesar. Introdugdao ao Aprendizado de Maquina utilizando o
Modelo de Regressao Linear Simples: Uma proposta para estudantes do 3° Ano
do Ensino Médio. 2026. 106 f. Dissertacdo (Mestrado) — Colégio Pedro I, Pré-
Reitoria de Pés-Graduagao, Pesquisa, Extensdo e Cultura, Programa de Mestrado
Profissional em Matematica em Rede Nacional, Rio de Janeiro, 2026.

Machine learning is a field of Artificial Intelligence that uses algorithms based on
statistical models that enable computers to recognize patterns in data, improving and
refining their responses as more data is provided. This work aims to provide a
meaningful introduction to Machine Learning (ML) for 3rd-year high school students,
using the predictive model of Simple Linear Regression (data fitting to a first-degree
polynomial function). This proposal intends to contribute to the field of mathematics
education with a sequence of extracurricular tasks in which concepts about machine
learning, supervised algorithms, simple linear regression, and technological tools
used to facilitate data analysis, such as spreadsheets (LibreOffice Calc),
mathematical software (GeoGebra), and programming languages (Python), will be
presented. From the perspective of Professor Rbmulo Campos Lins' (1955-2017)
Semantic Field Models (SFM), the production of meaning occurs in an utterance, and
the author is the one who produces an utterance. The reader only becomes an
author to the extent that they reflect and construct their own version of the utterance;
thus, each author is unique. In this way, each student actively participates in their
teaching-learning process, being able to use technology ethically and responsibly,
contributing to the formation of a society more aware of the use and development of
computer applications and tools.

Keywords: Machine Learning, Semantic Field Models, Simple Linear Regression,
Meaning Production.
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1 INTRODUGAO

O cenario contemporaneo do mercado de trabalho reflete uma valorizagao
acentuada de profissionais capacitados no tratamento e analise de informagdes. De
acordo com o Férum Econémico Mundial (2023), fungbes como cientista de dados e
especialistas em inteligéncia artificial figuram entre as ocupagdes com maior potencial
de expansao global para os proximos anos. No contexto brasileiro, relatorios da
Brasscom (2023) corroboram essa tendéncia, apontando um déficit estrutural de
talentos qualificados frente a demanda crescente. Essa diferenca entre oferta e
demanda resulta em patamares salariais elevados e trajetorias de ascensao acelerada,
conforme documentado nos guias salariais da consultoria Robert Half (2024),
consolidando essas carreiras como pilares estratégicos da nova economia digital.

A Base Nacional Comum Curricular (BNCC) na area de Matematica e suas
Tecnologias para o Ensino Médio possui Competéncias e Habilidades que estimulam o
uso de tecnologias para tratamento e analise de dados. Como exemplo, pode-se citar a
Competéncia Especifica 5

Investigar e estabelecer conjecturas a respeito de diferentes
conceitos e propriedades matematicas, empregando recursos e
estratégias como observacdo de padrbes, experimentacdes e
tecnologias digitais, identificando a necessidade, ou ndo, de uma

demonstragdo cada vez mais formal na validagao das referidas
conjecturas. (BRASIL, 2018, p. 532)

Ainda na Competéncia Especifica 5, dentro da area de Probabilidade e
Estatistica, a Habilidade (EM13MAT510) é: “Investigar conjuntos de dados relativos ao
comportamento de duas variaveis numeéricas, usando ou n&o tecnologias da
informacéo e, quando apropriado, levar em conta a variacdo e utilizar uma reta para
descrever a relacédo observada.”

A BNCC também possui Competéncias e Premissas Especificas da
Computacdo, como a Competéncia Especifica 2: “Analisar criticamente artefatos
computacionais, sendo capaz de identificar as vulnerabilidades dos ambientes e das
solugdes computacionais buscando garantir a integridade, privacidade, sigilo e
segurancga das informacgodes”.

Dentro da supracitada Competéncia, existem habilidades relevantes para o
embasamento deste trabalho, como a Habilidade (EM13CO10): “Conhecer os
fundamentos da Inteligéncia Artificial, comparando-a com a inteligéncia humana,
analisando suas potencialidades, riscos e limites”, a Habilidade (EM13CO11): “Criar

e explorar modelos computacionais simples para simular e fazer previsoes,
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identificando sua importdncia no desenvolvimento cientifico” e a Habilidade

(EM13CO12): “Produzir, analisar, gerir e compartilhar informagdes a partir de dados,

utilizando principios da ciéncia de dados”.

A proposta desta pesquisa é aplicar uma sequéncia de tarefas, utilizando o

conhecimento prévio dos estudantes sobre fungdes polinomiais do 1° grau e seus

graficos (reta), sobre o tema aprendizado de maquina através do modelo de regressao

linear simples, incentivando o uso das tecnologias digitais.

O objetivo geral é analisar a producgéo de significados dos estudantes no ambito

do aprendizado de maquina, através do modelo dos campos seméanticos (MCS), com

foco restrito no modelo de regressao linear simples, com o intuito de que os estudantes

consigam identificar situagdes do mundo atual que podem ser preditas utilizando o

modelo de regressao estudado.

Especificamente, a partir dos discursos produzidos pelos estudantes, pretende-se:

Construir significado sobre Aprendizado de Maquina o Modelo de Regresséao
Linear Simples.

Investigar relagdes entre numeros expressos em tabelas para representa-los no
plano cartesiano, identificando padrdes e criando uma generalizagao que pode
ser representada por uma fung¢ao polinomial do 1° grau.

Observar um conjunto de dados relativos a duas variaveis numeéricas, com ou
sem a utilizacdo de computadores e identificar se essa relagdo entre as
variaveis pode ser ajustada por uma reta.

ldentificar se um conjunto de pontos (x,y) no grafico de dispersdo pode ser
ajustado através de um modelo de regressao linear simples.

Utilizar planilhas eletronicas, softwares matematicos e linguagem de

programacao para a construcdo de um modelo de regressao linear simples.

Ainda usando como base de fundamentacdo a BNCC, vemos que a

contextualizacdo € tratada como um fator determinante em todas as areas, pois é

dessa forma que se prepara estudantes com iniciativa, bons argumentos

)

julgamentos. A BNCC salienta também

[...] que o uso de tecnologias possibilita aos estudantes aprofundar
sua participacao ativa nesse processo de resolugao de problemas.
S&o alternativas de experiéncias variadas e facilitadoras de
aprendizagens que reforczam a capacidade de raciocinar
logicamente, formular e testar conjecturas, avaliar a validade de
raciocinios e construir argumentagées. (BRASIL, 2018, p. 528)

A introduc&do de conceitos como aprendizado de maquina, inteligéncia artificial e

técnicas de regressao linear simples para estudantes do 3° ano do ensino médio € uma

forma de contextualizar conceitos matematicos vistos anteriormente, tais como fungdes
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polinomiais do 1° grau e seus graficos, proporcionalidade, graficos de dispersdo, média e

desvio-padrao, que quando vistos de forma isolada, num primeiro momento, parece nao
ter conexao entre si.

Ademais, a regressao linear simples € uma técnica estatistica que n&o esta
presente nos livros didaticos de matematica do ensino médio, porém as competéncias e
habilidades necessarias para que os estudantes do 3° ano possam acompanhar esse
conteudo, ja foram adquiridas por eles ao longo da educacgao basica.

Os modelos de regresséo linear sdo modelos mais simples do que outros utilizados
em aprendizado de maquina, todavia o dominio dessa ferramenta estatistica permite
adquirir uma base sodlida para outras modelagens mais sofisticadas.

Esta sequéncia de tarefas extracurriculares foi aplicada para estudantes do 3°
Ano do Ensino Médio da Escola Estadual Bom Pastor, situada na periferia de Belford
Roxo — RJ, com a finalidade de desenvolver a capacidade de identificar situagoes-
problemas envolvendo duas variaveis que tenham correlagao linear e encontrar uma
reta de regresséo linear simples que melhor se ajusta ao que foi proposto. Durante as
atividades, os estudantes tiveram a oportunidade de explorar ferramentas, linguagens e
programas de computador que facilitam e agilizam a analise e o tratamento de uma
quantidade maior de dados, tornando a tomada de decisdao mais eficiente, além de
desenvolver a utilizagdo da tecnologia de forma mais ativa e ndo apenas como
usuarios de redes sociais ou plataformas de conteudos digitais.

As atividades foram realizadas em cinco encontros de cem minutos (dois tempos
de aula por encontro) e durante o processo os estudantes foram convidados a pensar e
produzir conhecimento sobre aprendizado de maquina, inteligéncia artificial e sua
utilizagdo no cotidiano, além de construirem modelos preditivos de regresséo linear
simples, a partir de conceitos estatisticos, com e sem a utilizacdo de computadores.

Este trabalho possui sete capitulos, sendo o primeiro a introducdo, que
apresenta o tema abordado e a fundamentacdo de acordo com a BNCC, além dos
objetivos e justificativas para a confecgao da dissertagao.

O segundo capitulo mostra uma visao geral sobre o conceito de Inteligéncia
Artificial e Aprendizado de Maquina, passando pelo histdrico de evolugdo da IA,
comentando também sobre legislagdes brasileiras que visam a prote¢cdo de dados e o
uso ético e responsavel da IA.

O terceiro capitulo traz uma base tedrica sobre os conceitos estatisticos de
grafico de dispersao, covariancia, coeficiente de correlagdo e o modelo de regressao
linear simples, com seus pressupostos e testes de validacido do modelo.

O quarto capitulo faz um breve resumo sobre o modelo dos campos semanticos
do professor Romulo Lins, que serviu de base para a andlise dos significados

produzidos pelos estudantes durante as atividades e sua aplicabilidade no campo
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semantico da regresséo linear simples.

O quinto capitulo discorre sobre a metodologia da sequéncia de atividades
aplicadas durante os cinco encontros, trazendo de forma detalhada como cada
encontro aconteceu e as competéncias e habilidades envolvidas, segundo a BNCC. No
sexto capitulo é feita uma analise de produgdo de significados de alguns dos
estudantes envolvidos nas atividades, sob a luz do MCS.

Por derradeiro, o sétimo capitulo traz as consideracdes finais, mostrando os

objetivos alcangados e algumas observagdes realizadas no decorrer do trabalho.
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2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL E APRENDIZADO DE MAQUINA

A Inteligéncia Artificial (IA) € um dos campos mais promissores da ciéncia
moderna, permeando desde a ficcdo até as mais variadas aplicagdes do nosso
cotidiano.

Para compreender a Inteligéncia Artificial (lA), ¢é interessante analisar
primeiramente o conceito de inteligéncia humana. De acordo com Gardner (1995), a
inteligéncia humana é um conjunto de capacidades cognitivas que permitem ao individuo
resolver problemas ou elaborar produtos valorizados em um contexto cultural. Sob essa
otica, a inteligéncia envolve percepgéo, aprendizado, memoria e, fundamentalmente, a
capacidade de adaptacdo a novos cenarios. Quando transportamos esse conceito para o
campo computacional, a IA surge como uma tentativa de simular tais processos.

Segundo Rezende (2003), a IA é um campo da ciéncia da computagao dedicado a
criacdo de sistemas capazes de realizar tarefas que, se executadas por seres humanos,
exigiriam inteligéncia, como o raciocinio légico e a compreensao de linguagem.

Ao longo das décadas, diversas definicdes foram propostas, com abordagens que
focam no "pensar como humanos", buscando replicar a arquitetura neural e os processos
psicologicos. A vantagem desta visdo € o aprofundamento na ciéncia cognitiva, mas sua
dificuldade esta na complexidade extrema e nao totalmente compreendida do cérebro
humano. Outras definigdes priorizam o "agir racionalmente", onde o sistema é avaliado
pelo sucesso na execugdo de uma tarefa, independentemente de como processa a
informacgé&o. Esta ultima é a definicdo mais aceita atualmente no mercado, pois foca em
resultados praticos e eficiéncia, embora possa carecer da "sensibilidade" e do contexto

ético inerentes ao julgamento humano.

2.1 Breve Histoérico sobre a Evolugao da Inteligéncia Artificial

O campo da IA é resultado de um sonho filoséfico de longa data sobre a criagao de
maquinas pensantes, mas sua fundagao cientifica moderna remonta a meados do século
XX. O ponto de partida para essa evolugédo ocorreu em 1943, com o trabalho de Warren
McCulloch e Walter Pitts', que apresentaram um modelo de neurdnios artificiais capazes
de calcular fungdes logicas. Conforme detalhado por Russell e Norvig (2013, p. 16), esse

periodo inicial foi caracterizado pelo desejo de entender se o cérebro poderia ser

1 Warren McCulloch (1898-1969), neuropsiquiatra, e Walter Pitts (1923-1969), matematico, foram os
autores do artigo A Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity (1943). Neste trabalho,
propuseram o primeiro modelo matematico de um neurdnio biolégico (o neurénio de McCulloch-Pitts),
demonstrando que redes de neurdnios artificiais simplificados poderiam calcular qualquer fungéo ldgica,
o que langou os fundamentos para o campo do conexionismo e das redes neurais profundas modernas.



20
mapeado como um dispositivo computacional.

O marco conceitual mais influente foi estabelecido por Alan Turing? em 1950, com
a introducédo do Teste de Turing, que estabeleceu as bases da visdo moderna sobre o
tema, ao publicar seu artigo sobre a capacidade das maquinas de pensar, introduzindo o
teste que levaria seu nome e que ainda hoje serve como referéncia para avaliar o
comportamento inteligente em sistemas artificiais (Russell & Norvig, 2013, p. 2).

Contudo, o nascimento oficial da IA ocorreu no workshop de Dartmouth em 1956,
onde o termo "Inteligéncia Artificial" foi criado por John McCarthy® (Russell & Norvig, 2013,
p. 17). Esta fase foi dominada pela abordagem simbdlica (ou classica), que visava replicar
0 raciocinio humano por meio da manipulagcéo de simbolos e regras légicas explicitas. Em
1952, Arthur Samuel® criou um jogo de damas no IBM 701 que conseguia aprender e
melhorar seu desempenho e em 1957, Frank Rosenblatt® desenvolveu o Perceptron, um
dos primeiros algoritmos de aprendizado supervisionado baseado em redes neurais.

Esse periodo inicial foi marcado por um otimismo generalizado, levando a
promessa de que "maquinas seriam capazes de realizar qualquer trabalho que um
homem pudesse fazer, num prazo de vinte anos" (Russell & Norvig, 2013, p. 19).

Nos anos seguintes, o entusiasmo inicial gerou programas como o General
Problem Solver, que tentava imitar as etapas de resolugcdao de problemas humanos.
Entretanto, a década de 1970 trouxe os primeiros grandes obstaculos, conhecidos como
os "invernos da IA", quando a falta de poder computacional e a complexidade intratavel de
certos problemas levaram a um ceticismo generalizado e ao corte de subsidios
governamentais para a pesquisa na area.

A recuperagcao do setor comegou na década de 1980 com a ascensdao dos
sistemas especialistas, que utilizavam bases de conhecimento humano para resolver
problemas especificos em nichos industriais. O desenvolvimento do algoritmo
Backpropagation (Retropropagacgao) impulsionou o ressurgimento das Redes Neurais

Artificiais, permitindo que modelos aprendessem a partir de dados de forma mais

2 Alan Mathison Turing (1912-1954) foi um matematico, cientista da computagcédo e criptoanalista
britanico, autor do artigo seminal Computing Machinery and Intelligence (1950), no qual propds o "Jogo
da Imitagéo", hoje conhecido como Teste de Turing.

3 John McCarthy (1927-2011) foi um influente cientista da computagao e matematico norte-americano, a
quem se atribui a cunhagem do termo "Inteligéncia Artificial" na proposta para a Conferéncia de
Dartmouth em 1955.

4 Arthur Samuel (1901-1990) foi um pioneiro da computagdo na IBM e em Stanford. Em 1959, ele criou o
termo "Aprendizado de Maquina" (Machine Learning), definindo-o como o campo de estudo que da aos
computadores a habilidade de aprender sem serem explicitamente programados para cada tarefa
especifica.

5 Frank Rosenblatt (1928-1971), psicélogo e pioneiro da inteligéncia artificial, desenvolveu o "Perceptron”
no Cornell Aeronautical Laboratory. Este modelo representou a primeira implementacéo pratica de uma
rede neural artificial capaz de aprender a classificar dados (como formas geométricas) através de um
algoritmo de ajuste de pesos. O Perceptron é considerado o ancestral direto das redes neurais
profundas (Deep Learning) utilizadas atualmente.
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eficiente. De acordo com Russell e Norvig (2013, p. 22), esse periodo foi crucial para

demonstrar que a |A poderia ter aplicagdes comerciais lucrativas, movendo o campo de
laboratérios puramente académicos para o interior das corporagdes. No final desta
década, o renascimento das redes neurais e a introducdo de técnicas estatisticas mais
robustas permitiram que os sistemas passassem a "aprender" a partir de dados, em vez
de dependerem apenas de regras logicas rigidas inseridas manualmente por
programadores.

Nos anos 90, houve um grande avango na internet comercial e no aumento do
poder de processamento, levando a aplicacdo da IA em sistemas de indexacdo e
navegagao, como os prototipos do Google. Em 1997, a vitéria do Deep Blue® sobre Garry
Kasparov marcou o fim de uma era de busca simbdlica, realizando uma transigdo da
teoria para a aplicacéo pratica de alto rendimento.

A partir do século XXI, a convergéncia entre 0 aumento exponencial de dados (o
chamado Big Data), a maior capacidade de processamento computacional (impulsionada
por GPUs) e o aprimoramento de algoritmos de aprendizado de maquina, especialmente
o Aprendizado Profundo (Deep Learning), gerou grandes avangos.

A década de 2010 consolidou o Aprendizado Profundo como sendo a abordagem
dominante para resolver muitos problemas de inteligéncia artificial. A popularizagédo dos
assistentes virtuais (como Siri em 2011) e o sucesso de |IAs em jogos complexos, como o
AlphaGo da DeepMind (que venceu o campe&o mundial de Go’ em 2016), demonstraram
o potencial da IA em escala global. Russell e Norvig (2013, p. 25) ressaltam que a
disponibilidade de bases de dados massivas e algoritmos de aprendizado profundo
permitiram avangos sem precedentes em visdo computacional e fala.

O desenvolvimento de modelos como o Transformer® (2017) e as subsequentes
variantes do GPT (Generative Pre-trained Transformer) marcaram o surgimento da IA
Generativa, que € uma subcategoria da IA, que se concentra na criagdo de novos
conteudos originais, em vez de apenas classificar ou analisar dados existentes. Assim
sendo, ela é capaz de criar textos, imagens e sons novos com excelente qualidade. Essa
tecnologia, estd automatizando tarefas de comunicagdo e revolucionando a interacao

humano-maquina.

6 O Deep Blue foi um supercomputador desenvolvido pela IBM especificamente para jogar xadrez. Em
maio de 1997, tornou-se o primeiro sistema computacional a vencer um campe&do mundial de xadrez,
Garry Kasparov, em um torneio de seis partidas sob condigbes de tempo regulamentares. Este evento é
amplamente citado como um divisor de aguas na histéria da inteligéncia artificial.

7 O Go é um jogo de tabuleiro estratégico de origem chinesa com mais de 2.500 anos de histéria.

8 Diferente de arquiteturas anteriores que processavam informagdes de forma linear (palavra por palavra),
o Transformer analisa a sentenca como um todo, atribuindo pesos de importancia diferentes a cada
parte da entrada. Essa abordagem resolveu o problema da "perda de memdria" em frases longas,
permitindo que a IA mantenha a coeréncia contextual em textos extensos, transformando o campo do
Processamento de Linguagem Natural.
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Atualmente, a |IA esta se expandindo para diversas areas, desde diagndsticos

médicos e agricultura de precisdo até a automagéo de processos de trabalho, ao mesmo

tempo em que levanta discussdes cruciais sobre ética, explicabilidade e regulamentagéo.

2.2 Tipos de Inteligéncia Artificial

Para classificar os tipos de Inteligéncia Artificial, utiliza-se geralmente duas

perspectivas, sendo uma baseada na capacidade e evolugdo (quéo "inteligente" a 1A é) e

outra baseada na funcionalidade (como a IA processa informagdes). Dependendo do

autor ou da referéncia utilizada, o entendimento sobre os tipos IA de pode variar.

Russell e Norvig (2013) organizam a |A em quatro categorias principais, dispostas

em uma tabela que separa o foco entre racionalidade, pensamento e comportamento.

Sistemas que pensam como humanos: Focam na modelagem cognitiva e em como
o cérebro humano processa informagdes (ex: Redes Neurais que tentam replicar o
raciocinio bioldgico).

Sistemas que atuam como humanos: O objetivo é realizar tarefas que, se feitas por
humanos, exigiriam inteligéncia. O Teste de Turing se encaixa aqui.

Sistemas que pensam racionalmente: Baseiam-se na légica e no "pensamento
correto". Utilizam o silogismo e leis da Iégica para chegar a conclusdes irrefutaveis.
Sistemas que atuam racionalmente (Agentes Inteligentes): Um agente racional age
para alcangar o melhor resultado possivel (ou o melhor resultado esperado em
caso de incerteza).

Luger (2013) segue o eixo da IA como uma disciplina de resolugdo de problemas

complexos. Ele categoriza os tipos de |A através de suas estratégias:

IA- Simbdlica (Top-down): Processamento de simbolos e légica formal para
representar o conhecimento. E a IA baseada em regras claras e deducéo.

IA Conexionista (Bottom-up): Inspirada na biologia, foca no aprendizado a partir de
dados (Redes Neurais), onde a inteligéncia emerge da conex&o de pequenas
unidades processadoras.

IA Evolucionaria: Algoritmos baseados na selegdo natural e genética para
encontrar solugbes oOtimas em grandes espacos de busca. Ela mantém uma
populagdo de solugdes candidatas que 'evoluem' ao longo do tempo através de
operadores de mutagao e recombinacao.

Rezende (2003) classifica a |A focando na estrutura dos Sistemas Inteligentes e

suas aplicacdes praticas:

Sistemas Especialistas: Programas que utilizam uma base de conhecimento e um

motor de interferéncia para emular a capacidade de decisdo de um especialista
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humano em um dominio restrito.

* Aprendizado de Maquina (AM): Sistemas que melhoram seu desempenho através
da experiéncia.

« Sistemas Hibridos: A combinacdo de diferentes técnicas (ex: Logica
Nebulosa/Fuzzy com Redes Neurais) para resolver problemas que uma unica
técnica ndo daria conta.

Ja Teixeira (1990) traz uma visdao mais filoséfica e teodrica, distinguindo dois
conceitos fundamentais:

* |A Forte: A ideia de que uma maquina bem programada poderia realmente ter uma
consciéncia e estados mentais reais, equiparando-se a mente humana.

* |A Fraca: A visao de que a IA é apenas uma ferramenta poderosa para simular
processos mentais humanos para resolver problemas especificos, sem que a
maquina de fato "pense" ou tenha consciéncia.

A diferenga entre |IA Forte (IA Geral) e IA Fraca (lA Estrita) estd na capacidade de
compreensao, versatilidade e autonomia do sistema. Enquanto a |IA Fraca € uma
ferramenta de especializagdo, baseada em algoritmos de reconhecimento de padrdes,
processamento de linguagem ou légica matematica para resolver problemas dentro de
parametros definidos, a outra € um conceito tedérico de inteligéncia plena, um sistema que
possuiria a capacidade intelectual de um ser humano. Ele poderia aprender, raciocinar,
resolver problemas e se adaptar a qualquer tarefa e em qualquer contexto. Atualmente, a
IA que esta disponivel para utilizagao € do tipo IA Fraca ou Estrita.

A 1A Superinteligente seria o terceiro estagio evolutivo da IA, no qual a maquina
superaria a inteligéncia humana em todos os campos. De acordo com Santaella (2023) a
evolucao da inteligéncia artificial ndo deve ser vista apenas como um incremento técnico,
mas como um processo de coevolugdo que aponta para estagios onde a autonomia e a
capacidade de processamento das maquinas podem transcender a inteligéncia bioldgica,
alcangando o que a literatura classifica como superinteligéncia. A figura 1 mostra os

subcampos da IA.

Figura 1: Diagrama de Venn para IA
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Fonte: https://www.alura.com.br/artigos/machine-learning?srsltid=AfmBOor7wfmSkN-

XrJIsGGP9eiYoZDNq_jlbs-VYy1T_pn8zwglC_mFO0

2.3 Aprendizado de Maquina (AM)

Uma maneira didatica de introduzir o conceito de aprendizado de maquina é fazer
uma analogia a forma como os seres humanos aprendem através de suas experiéncias
de vida. Quanto maior a quantidade de informacdes recebidas, interacbes com o
ambiente, com outras pessoas, animais e objetos diversos, mais cultura e conhecimento
conseguimos obter.

Arthur Samuel (1959), pioneiro no campo da inteligéncia artificial (1A), definiu
Aprendizado de Maquina (AM) como um campo de estudo que oferece aos computadores
a capacidade de aprender sem serem especificamente programados.

Segundo (Bhavsar et al. 2017; Alpaydin 2020) o AM é uma das principais subareas
da IA, e &€ composto por uma colecdo de métodos criados a partir de modelos
matematicos baseados na teoria estatistica que permitem aos computadores automatizar
tarefas com base na descoberta sistematica de padrdées nos conjuntos de dados
disponiveis ou em experiéncias passadas. Outros pesquisadores em aprendizado de
maquina também fizeram suas proprias definigbes sobre AM, mas todas convergem para
as defini¢des aqui citadas.

Os algoritmos e modelos de AM permitem que a maquina aprenda a partir de
dados fornecidos, reconhecendo padrdes e aprimorando sua acuracia e eficacia nas
respostas de acordo com a quantidade e qualidade dos dados que alimentam o sistema.

Esses algoritmos de AM ndo s&o programados com regras especificas para
executar uma tarefa diretamente. Esses sistemas sao treinados usando dados e
algoritmos que permitem melhorar seu desempenho para realizar a tarefa, ou seja, esses
modelos de aprendizado de maquina permitem que computadores aprendam com o0s
dados, sem que seja preciso programar essa tarefa, contribuindo para antever ou predizer
situacdes diversas.

E possivel aplicar o aprendizado de maquina em muitas areas do mercado, como
previsao de vendas, detecgéo de fraudes, recomendacéo de produtos, diagndstico médico
entre outros e isso acontece devido ao enorme volume de dados que transitam pela
internet e que podem ser armazenamos e processados, como numeros, textos, imagens,
videos e audios. Todo tipo de informagao que pode ser armazenada e transformada em
dados, pode ser usada para treinar um algoritmo de aprendizado de maquina e o avango
nos processadores dos computadores faz com que o processamento dos dados se realize

com uma velocidade cada vez maior.
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Como exemplo, podemos citar o artigo de Dallagassa e de Oliveira (2024) sobre o

uso de AM no diagnéstico de cancer de mama através de ultrassonografia, apresentado
no XX Congresso Brasileiro de Informatica em Saude, realizado em Belo Horizonte — MG,
no periodo de 08/10 a 11/10/2024.

De acordo com o artigo citado, foram processadas imagens de um banco de dados
contendo ultrassonografias de mamas que apresentavam nédulos benignos e malignos e
a analise das imagens foi realizada por meio de técnicas de AM, que demonstraram altas
taxas de precisédo na classificagdo de nddulos benignos e malignos com resultados acima
de 90% de assertividade.

Sempre que os algoritmos ao longo de sua execug¢ao, no processamento dos
dados, reconhecem padrdées e adquirem “conhecimento” sobre o que esta sendo
trabalhado, estamos diante de um modelo de AM.

Segundo Dias (2024), deve-se ter atengao especial aos dados que alimentam o
modelo para que a resposta seja adequada ao problema proposto. As inadequacgdes que
podem surgir sao:

- Quantidade insuficiente de dados de treinamento: os modelos de aprendizado de
maquina necessitam de uma grande quantidade de dados;

- Dados de treinamento nao representativos: Espera-se que os dados utilizados
para o treinamento consigam generalizar o modelo;

- Dados de baixa qualidade: Dados que se afastam muito dos dados da série
(outliers) e dados que n&o sao explicados pelo modelo (ruidos/erros);

- Caracteristicas irrelevantes: Sao atributos que nao tém impacto significativo na
resposta do modelo, prejudicando sua precisao;

- Sobreajustamento dos dados do modelo: Acontece quando o modelo funciona
bem com os dados de treino (dados utilizados para treinar o0 modelo) mas nao funciona
bem com os dados de teste (dados utilizados para testar o sistema) ou novos dados.

- Subajustamento: Ocorre quando o modelo ndo funciona bem com os dados de
treino, dados de teste e nem com novos dados, mostrando que o modelo escolhido é

muito simples para caracterizar o problema.

2.4 Tipos de Aprendizado de Maquina

Russell e Norvig (2013) definem os trés tipos principais de aprendizado de maquina
como sendo o aprendizado supervisionado, o aprendizado nao supervisionado e 0
aprendizado por reforco. Ha ainda o aprendizado semissupervisionado e atualmente,

devido a evolugédo tecnoldgica, temos o aprendizado autossupervisionado. Tanto o
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aprendizado semissupervisionado quanto o aprendizado autossupervisionado sdo uma

combinacao dos aprendizados supervisionado e nao supervisionado.

2.4.1 Aprendizado Supervisionado

No aprendizado supervisionado € necessaria a intervengdo humana para rotular os
dados, ou seja, nesses dados cada entrada possui a saida desejada conhecida para que
0 modelo seja treinado através desses dados rotulados. O objetivo é que o algoritmo
aprenda a relacao entre as entradas e saidas para, posteriormente, prever a saida correta
para novas entradas nao vistas, ajustando os parametros para minimizar os erros entre as
previsdes e as saidas desejadas. Esses dados rotulados devem ser separados de forma
aleatdria entre dados de teste (entre 20% a 30%) e dados de treino (entre 70% a 80%).

Como visto, os dados de treino servem para a criagdo do modelo e os dados de
teste servem para verificar o desempenho do modelo. Dentro do aprendizado
supervisionado existem as técnicas de regressdo e classificagdo e de acordo com o

problema a ser resolvido, deve-se utilizar uma dessas técnicas.

2.4.1.1 Regressao

Na técnica de regresséo, o modelo é treinado com um conjunto de dados rotulados
para predizer um valor numérico e dessa forma, o modelo relaciona os dados de entrada
com os dados de saida. Com o modelo ajustado, ele é usado para prever o valor de saida
de novos dados que nao foram rotulados. Como exemplo, uma técnica de regresséo pode
ser utilizada para encontrar o valor de venda de um imoével a partir de dados de entrada
como a area, o ano de construgdo, a quantidade de cdmodos, vaga de garagem entre
outros. O foco desse trabalho € a regressao linear simples, que descreve a relagao entre

uma variavel de entrada (preditora) e uma variavel de resposta (saida) numeérica.

2.4.1.2 Classificagao

Na técnica de classificagcdo, o modelo é treinado com um conjunto de dados
rotulados no intuito de classificar os dados em grupos ou classes. O modelo é preparado
para encontrar caracteristicas entre os dados de entrada e seus grupos especificos. Apos
o treinamento do modelo, ele sera utilizado para prever o grupo de novos dados nao
rotulados. Pode ser utilizado na identificacédo de imagens e classificagdo de e-mails como

spam ou hao.
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2.4.2 Aprendizado Nao Supervisionado

O aprendizado nao supervisionado caracteriza-se por nao haver a intervencao
humana para rotular/classificar os dados, sendo assim, o modelo recebe dados nédo
rotulados em busca de padrdes ou estruturas. Dentre as técnicas utilizadas, podemos

citar o agrupamento (clustering) e a redugédo de dimensionalidade.

2.4.2.1 Agrupamento (Clustering)

Essa técnica consiste em separar um conjunto de dados em grupos (clusters) com
caracteristicas semelhantes entre si e diferentes dos demais grupos. O algoritmo analisa
e identifica os dados de entrada e com base em padrdes, similaridades e especificidades
e forma grupos na saida desses dados, separando-os conforme suas semelhangas. Essa
técnica permite criar um grupo de clientes com base em seus comportamentos de
compra, ou agrupar dados semelhantes na busca de padrées em imagens e textos, por

exemplo.

2.4.2.2 Reducao de Dimensionalidade

A reducgao de dimensionalidade consiste em reduzir o numero de variaveis a serem
tratadas na intencdo de encontrar um menor numero de variaveis que possam representar
de forma mais adequada as caracteristicas do conjunto de dados tratados. Tem grande
utilidade na detecgao de bordas, no processamento digital de imagens e na procura de
operagdes bancarias fraudulentas, por serem anomalias dificeis de detectar em uma

grande quantidade de dados (Almeida, A.; Carvalho, F.; Menino, F. 2017).

2.4.3 Aprendizado Semissupervisionado

E caracterizado pela utilizagdo de dados rotulados e dados n&o rotulados para o
treinamento do modelo. Sua utilizagdo justifica-se quando os dados rotulados s&o
escassos ou a rotulagem dos dados demanda muito tempo ou dinheiro, porém os dados
nao rotulados estdo a disposicdo em grande quantidade. O algoritmo pode utilizar os
dados rotulados para identificar padrbées e depois aplica-los aos dados nao rotulados,
para que as previsdes sejam mais precisas. Um exemplo seria a classificagdo de
documentos de texto no qual poucos séo classificados em categorias como “politica”,
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“‘esportes” e “saude” e muitos outros ndo sado rotulados. O algoritmo “aprende” com os

dados rotulados e aplica esses padrdes para classificar os documentos nao rotulados.

2.4.4 Aprendizado Autossupervisionado

Essa técnica utiliza o aprendizado ndo supervisionado para situacdes nas quais,
usualmente, é empregado o aprendizado supervisionado. Esses modelos geram rétulos
implicitos a partir de dados n&o rotulados. As técnicas autossupervisionadas podem ser
mais econbmicas e menos demoradas, pois substituem parte ou toda a necessidade de
rotular manualmente os dados de treinamento. Sao utilizadas para rotular grande
quantidade de dados que sao utilizados para treinamento de modelos de inteligéncia

artificial de ponta.

2.4.5 Aprendizado por Reforgo

No aprendizado por reforco, que baseia-se no processo de decisdo de Markov®, o
agente (algoritmo) “aprende” a partir de uma série de recompensas ou puni¢des (Russel e
Norvig. 2013). Cada acdo bem-sucedida resulta em feedback positivo, enquanto agdes
inadequadas recebem feedback negativo ou penalidades. O agente utiliza a tentativa e
erro para maximizar as recompensas. Os modelos sao treinados para tomarem uma
sequéncia de decisbes em um ambiente incerto e complexo. Nessa abordagem, os
agentes possuem um estado que é alterado apos realizar uma agéo que € executada de
forma aleatéria, com base nessa agdo, os agentes podem ser penalizados ou
recompensados. Caso a agao do agente gere recompensas, entdo ela sera reforgada
para o seu préoximo estado (Goodfellow et al. 2016). Um exemplo desse tipo de
aprendizado € o AlphaGo, programa de IA da que derrotou o campe&do mundial de Go, um
jogo de tabuleiro mais complexo do que o xadrez, em 2016. O programa utilizou deep
learning e aprendizado por reforgo profundo. A figura 2 apresenta os trés principais tipos

de aprendizado de maquina.

9 Andrei Andreevich Markov (1856—1922) foi um matematico russo famoso por desenvolver os processos
de Markov, uma das bases fundamentais da probabilidade moderna e inteligéncia artificial.
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Figura 2: Tipos de Aprendizado de Maquina
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Fonte: https://dataat.github.io/introducao-ao-machine-learning/introdu%C3%A7%C3%A30.html#machine-
learning

2.5 O Marco Regulatério da Inteligéncia Artificial no Brasil e seu Dialogo com a
LGPD

O debate sobre a regulamentagcédo da Inteligéncia Atrtificial (IA) no Brasil ganhou
significativa atencao nos ultimos anos, culminando em diversas propostas legislativas que
visam estabelecer um Marco Legal da IA. Embora o pais ainda n&o possua uma lei final e
consolidada dedicada exclusivamente a IA, o andamento do Projeto de Lei n°® 2.338/2023
no Senado Federal sinaliza a intengdo de criar um arcabougo normativo que equilibre
inovacgao, direitos fundamentais e seguranga juridica. Este projeto, influenciado por
modelos internacionais como o Al Act da Uni&o Europeia, adota uma abordagem baseada
em riscos, classificando os sistemas de IA em diferentes niveis de periculosidade, de risco
inaceitavel a risco baixo, para aplicar exigéncias regulatérias proporcionais a cada
categoria.

O objetivo principal do marco € promover o desenvolvimento e uso responsavel da
IA, garantindo a protecdo dos direitos dos cidadédos e o respeito a dignidade humana,
especialmente em contextos de alto impacto social, como nas areas de crédito, saude e
justica.

A auséncia de um marco legal especifico para a IA, contudo, n&o implica um vacuo
regulatorio. A Lei Geral de Protegcdo de Dados (LGPD - Lei n° 13.709/2018) € a principal
referéncia para fornecer as diretrizes imediatas para a aplicagdo ética e legal dos
sistemas de |A, atuando como um regulador transversal entre a protecédo de dados e a
utilizacdo da IA. O elo entre os dois temas é imediato e inseparavel, pois a maior parte
dos sistemas de IA, em especial os modelos de aprendizado de maquina, dependem
massivamente da coleta, processamento e analise de grandes volumes de dados
pessoais. A LGPD, ao exigir o consentimento para o tratamento de dados de terceiros, ao
estabelecer principios como a finalidade, a necessidade e a transparéncia e determinar
regras para o tratamento de dados sensiveis, impde limites claros, obrigacbes e

responsabilidade aos desenvolvedores e operadores de sistemas de IA.
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O ponto de maior convergéncia reside na questdo da transparéncia e da

explicabilidade algoritmica. A LGPD, em seu Artigo 20, confere aos titulares o direito de
solicitar a revisdo de decisbes tomadas unicamente com base em tratamento
automatizado de dados pessoais que afetem seus interesses, como decisdes de crédito,
definigdo de perfis de consumo ou avaliagéo de risco. Este dispositivo obriga as empresas
a fornecerem informacdes claras sobre os critérios e procedimentos utilizados na decisao
automatizada, exigindo que os sistemas de IA n&o sejam "caixas-pretas" impenetraveis. O
Marco Legal da IA em tramitagdo busca robustecer essa exigéncia, impondo, para os
sistemas de alto risco, obrigagcées de documentagao técnica, avaliagdo de conformidade e
adocao de medidas para garantir a auditabilidade dos algoritmos, de modo a permitir que
a fiscalizacdo da Autoridade Nacional de Protecdo de Dados (ANPD), que tem um papel
crucial na aplicagao da LGPD, seja efetiva e detalhada.

O futuro Marco Legal da IA no Brasil pretende complementar a LGPD, criando
regras para mitigar os riscos especificos gerados pelas tecnologias inteligentes. Enquanto
a LGPD foca na protecéo da privacidade e dos dados pessoais como direito fundamental,
o Marco Regulatério da |A se dedica a disciplinar o impacto sistémico da tecnologia em si,
como a discriminagado algoritmica, a manipulagcdo comportamental e a seguranga dos
sistemas. O arcabouco legal brasileiro esta, portanto, sendo construido sobre uma dupla
camada de protecdo: a LGPD como fundacgao ética e de privacidade, e o Marco da IA
como o instrumento especifico para a governanga e fiscalizagdo dos riscos tecnolégicos

avancgados.

2.6 O Referencial do MEC para o Uso Responsavel da Inteligéncia Artificial na
Educacao Brasileira

O Ministério da Educacgao (MEC) do Brasil, reconhecendo o impacto transformador
da Inteligéncia Artificial (IA) no setor educacional, tem liderado o esfor¢o para estabelecer
um referencial para o desenvolvimento e uso responsavel da |A na Educacdo. Este
referencial, ainda em fase de construcdo democratica, notadamente por meio de
consultas e audiéncias publicas coordenadas pelo Conselho Nacional de Educagao
(CNE), visa fornecer diretrizes e salvaguardas éticas, pedagogicas e regulatérias. O
objetivo central é assegurar que a IA atue como uma aliada estratégica para a melhoria
da qualidade do ensino e da aprendizagem, sem comprometer os direitos dos estudantes
e professores nem exacerbar as desigualdades educacionais pré-existentes.

A proposta de referencial do MEC se estrutura em eixos tematicos que abordam
tanto aspectos técnicos quanto questdes éticas e de inclusdo. Entre os focos principais,
destacam-se a necessidade de rigorosa protecdo de dados educacionais, garantindo a

conformidade com a Lei Geral de Protecdo de Dados (LGPD) e o uso responsavel de
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informacdes sensiveis de alunos e docentes. Outro eixo crucial € o combate a vieses

algoritmicos, exigindo que os sistemas de IA sejam desenvolvidos e testados para evitar a
discriminagao e o reforgo de esteredtipos que possam prejudicar determinados grupos de
estudantes, promovendo ativamente a equidade e a acessibilidade universal.

O aspecto da governanga e transparéncia € considerado fundamental, uma vez
que o referencial preliminar sinaliza a adog¢ao de diretrizes como a supervisdo humana
significativa em todas as etapas da implementacdo da IA, assegurando que o julgamento
pedagogico do professor prevalega sobre as decisdes automatizadas. Paralelamente,
exige-se a transparéncia e explicabilidade dos sistemas, para que professores,
estudantes e responsaveis compreendam os critérios e procedimentos pelos quais as
ferramentas de |A chegam a conclusées, como avaliagbes e recomendacgdes
personalizadas. Essa responsabilizacdo € reforcada pela necessidade de realizar uma
avaliagao de impacto algoritmico antes da adogao de sistemas de alto risco em escolas e
universidades.

Além das garantias éticas, o referencial também se concentra em aspectos
operacionais e de desenvolvimento profissional. E dada alta prioridade & formacao
continuada de professores e gestores, equipando-os com as competéncias digitais e o
letramento em IA necessarios para integrar a tecnologia de forma critica e alinhada as
finalidades pedagdgicas do curriculo. A questdo dos direitos autorais e integridade
académica também é abordada, buscando estabelecer protocolos que orientem o uso
ético da IA generativa por estudantes e professores, ao mesmo tempo em que se
definem protocolos de uso por faixa etaria, reconhecendo as diferentes necessidades

de desenvolvimento de criangas e adolescentes.

3 O MODELO DE REGRESSAO LINEAR SIMPLES

A fundamentacao teorica deste capitulo foi baseada em Bussab e Morettin (2017),
Triola (2010) e Gujarati e Porter (2011). Serdo abordados os conceitos de Grafico de
Dispersao, Covariancia e Correlacdo Linear como assuntos preliminares a Regressao

Linear Simples.

3.1 Grafico de Dispersao

Antes de qualquer analise numérica, a inspecao visual por meio do Grafico de
Dispersdo € o primeiro passo para identificar a presenca de tendéncias lineares, a
dispersdo dos dados e a existéncia de outliers (valores atipicos) que possam

comprometer o modelo. Nele, cada par de observagbes (x,,y;) € um ponto no plano

cartesiano. O grafico de dispersdo permite verificar se os pontos tendem a se organizar

ao longo de uma linha reta. Se a nuvem de pontos sugerir uma tendéncia ndo linear, o
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modelo de regresséao linear simples sera inadequado. As figuras 3 e 4 apresentam alguns

graficos de dispersao.

Figura 3: Graficos de Dispersao que sugerem uma tendéncia linear
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Figura 4: Graficos de Dispersao que sugerem uma tendéncia nao linear
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3.2 Covariancia

A covariancia € uma medida estatistica de associacido linear que descreve a
tendéncia de variagdo conjunta entre duas variaveis aleatérias. Seu propésito
fundamental € medir a interdependéncia entre os dados. Quando o desvio de uma
variavel em relacdo a sua média é acompanhado por um desvio similar da outra variavel,
observa-se uma covariancia positiva. Inversamente, quando os desvios ocorrem em

sentidos opostos, a covariancia € negativa.

A covariancia de uma populacao de n observacdes € dada por:

Cov(X,Y)=22

onde x; e y; sdo os valores individuais em cada ponto e x e y sdo as médias aritméticas
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de cada variavel.

No caso de uma amostra, utiliza-se n—1 no denominador, para evitar o viés de

estimativa'®.

A covariancia € uma medida dificil de ser interpretada pois € expressa pelo produto
das unidades das variaveis, porém, se Cov(X,Y)>0 pode-se dizer que existe uma
tendéncia de associagdo positiva entre as variaveis, ou seja, quando uma variavel
aumenta, a outra tende a aumentar também. Do mesmo modo que, se Cov(X,Y)<O0,
existe uma tendéncia de associagao negativa entre as variaveis, pois quando uma
variavel aumenta, a outra tende a diminuir. Quando Cov(X,Y)=0, dizemos que as

variaveis sao nao correlacionadas.

3.3 Coeficiente de Correlacao Linear de Pearson (r)

O coeficiente de Correlagao Linear de Pearson mede a direcéo e a intensidade da
relacdo linear entre duas variaveis. Ele é uma medida adimensional, o que permite
comparar a forga da associagéo entre diferentes tipos de dados. Sua formula tem origem
na covariancia das variaveis X e Y, normalizada pelo produto dos desvios padrao de cada

variavel:

r=

@xi—xﬂ&m—w

i=1

Para facilitar os calculos, a seguinte féormula também é utilizada:

ng Xiyi_(g Xi)(; yi)

J[Z A= (X0 Y yi=(2 )

i=1

r=

Sendo x; os valores assumidos pela variavel x, y, os valores assumidos pela
variavel y e n o numero de pares de dados da amostra. Os valores limites para r estdo no
intervalo [—1,+1].

* Valores de r=+1 indicam uma correlagao linear perfeita e positiva;
* Valores de r=—1 indicam uma correlagéo linear perfeita e negativa;
* Valores de r=0 indicam que nao existe correlagao linear ou seja, a relagéao

entre as variaveis nao é linear.

10 Viés de estimativa € um conceito da inferéncia estatistica que descreve a tendéncia de um estimador de
superestimar ou subestimar sistematicamente o parametro real de uma populagéo.
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As figuras 5 e 6 mostram algumas correlagdes lineares.

Figura 5: Correlagao linear perfeita positiva (r=1) e correlagao linear perfeita negativa (r=—1)
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Figura 6: Correlacgao linear positiva e correlagéo linear negativa (—1<r<1)
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3.4 Regressao Linear Simples (RLS)

A Regresséao Linear Simples (RLS) é uma técnica estatistica que visa modelar a
relacdo entre duas variaveis quantitativas, sendo uma variavel dependente (ou resposta),
denotada por Y e uma variavel independente (ou preditora), denotada por X. O objetivo é
encontrar uma funcgao linear que descreva como Y varia em funcdo de X, permitindo a
predicdo de valores e a compreensao da intensidade dessa associagao. Entretanto, esses
pares ordenados (x,,y;) formados pelo conjunto de dados, dificilmente estardo em sua
totalidade, sobre a reta de regressado, existindo uma diferengca entre os valores
observados e os valores previstos na fungdo linear encontrada. Essa diferenca é
chamada de erro ou residuo (¢) e pode representar variaveis nao consideradas no modelo

ou erro na coleta de dados. Adicionando o erro a fungao linear, temos:

Y=a-X+b+¢
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que é o modelo de regressao linear simples, sendo a e b os parametros do modelo.

Segundo Bussab e Morettin (2017, pag. 451), o modelo € linear porque é
representado por uma reta, mas numa visdo mais abrangente, o termo linear refere-se ao

fato dos parametros entrarem no modelo de forma linear.

De acordo com Crespo (2004, pag. 157), uma norma no uso de equagdes de
regressao € a de nunca extrapolar, salvo quando consideragdes tedricas ou experimentais
justifiquem tal possibilidade. A extrapolacdo € a previsdo de valores fora do intervalo de
dados observado. A figura 7 apresenta o grafico de um modelo de Regresséo Linear

Simples.

Figura 7: Modelo de Regressao Linear Simples
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Fonte: O autor

3.5 O Método dos Minimos Quadrados (MMQ)
Para estimar os parametros a e b a partir de uma amostra, utiliza-se o Método dos
Minimos Quadrados (MMQ), que encontra a melhor fung¢ado linear que minimiza a soma

(SQR) dos quadrados das diferencas (erros ou residuos) entre os valores observados (y;)

e os valores previstos pelo modelo (y):

SQR:Z (yi_yi)Z
i=1
Esse método garante que a reta resultante seja a que melhor se ajusta ao conjunto
de dados, passando "pelo centro" da nuvem de pontos no grafico de dispersdo, de modo
a equilibrar as distancias verticais dos pontos acima e abaixo dela. A figura 8 mostra

essas distancias verticais.

Figura 8: Residuos (Diferencga entre os valores observados e previstos pelo modelo)
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Fonte: O autor
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Seja y, o valor real observado e y=ax;+b, o valor predito pela reta, temos que o

erro (residuo) para cada ponto € ¢,=y,—(ax,+b). Como alguns erros s&o positivos e outros

negativos, para evitar que se cancelem, minimizamos a soma dos Quadrados dos
Residuos (SQR).

n

ba:Z —b—ax,)

i=1

Para minimizar a fungao S, calculamos as derivadas parciais em relagdo a b e a e

igualamos cada derivada parcial a zero. Derivando em relagdo a b, temos:
—22 —b—ax,)=0
Dividindo por —2 e distribuindo o somatério, temos:
Zn: yi—nb—azn: x;=0
i=1 i=1

Isolando b e dividindo ambos os lados por n, temos:
b=y—ax, onde y e X s&do as médias das variaveis.

Derivando em relagao a a, temos:
———22 x;(y,—b—ax;)=0

Substituindo o valor de b encontrado anteriormente e resolvendo a derivada parcial
para a, temos:

Para facilitar os calculos, o parametro a também pode ser escrito da forma:
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n n

ng Xiyz'_(z Xi)(z i)

i=1 i=1
a=

nY =X x )

i=1

O MMQ garante que a reta de regressao passe pelo ponto médio dos dados (x,y),
pois, como a reta de regressao estimada € y=b+ax, se substituirmos x pela média x,

temos:
y=b+ax

Substituindo o valor de b=y—ax, temos:

y=y-ax+axey=y
Isso prova que, quando x € igual a X, o valor previsto y seraigual a y.

3.6 O Coeficiente de Determinagio (R’)

O coeficiente de determinagéo (R’) indica o quanto da variagdo total da variavel
dependente (Y) € explicada pela variavel independente (X). Essa indicagdo é feita em
termos percentuais e para uma melhor compreenséo, vamos observar a decomposicao da

soma dos quadrados totais (SQT). A SQT é a variacéo total de Y em relagcédo a y.

n

SQT=. (y,—y)

i=1
Temos que SQT=SQE+SQR, onde SQE é a soma dos quadrados explicada, ou
seja, € a parte da variagao total que o modelo conseguiu explicar, e € dada por:

n

SQE=)(9—y)

i=1
Como visto anteriormente, SQR é a soma dos quadrados dos residuos e
representa a variagdo que o modelo ndo conseguiu explicar.
n

SQR=). (y;— ]

i=1
Sendo assim, o R” é definido por:

R SQE _ o, SQR
SQT SQT

Na regressao linear simples, o coeficiente de determinagdo possui o mesmo valor

do quadrado do coeficiente de correlagdo de Pearson: R°=(r)".
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3.7 Pressupostos do Modelo e Diagnéstico de Residuos

Para que os parametros a e b encontrados pelo MMQ sejam estatisticamente

validos, o modelo deve satisfazer alguns pressupostos basicos, que séo:

» Linearidade — O modelo de regressao define uma relagao linear entre a
variavel dependente (X) e a variavel independente (Y). Essa linearidade se

da nos parametros.

* Independéncia das observagdes — Os residuos ndo devem ter correlagao

entre si.

* Homocedasticidade — A variancia dos erros deve ser constante para todos

os valores de X.

* Normalidade da distribuigdo dos residuos — Os erros devem seguir uma

distribuicdo normal, com média zero e variancia constante.

A observancia destes pressupostos é conduzida através da analise do grafico de
residuos, que permite identificar visualmente anomalias como padrdes nao lineares ou
heterocedasticidade''. A percepcdo de residuos distribuidos aleatoriamente em torno de
zero confirma que o modelo capturou adequadamente a estrutura dos dados, enquanto

desvios sistematicos sinalizam a necessidade de revisées na especificagdo do modelo.

3.8 Teste de hipoteses e Intervalo de Confianga

Uma vez validado o comportamento dos erros, procede-se aos testes de hipoteses,
especialmente o teste t de Student sobre o coeficiente angular (a), visando determinar se
a influéncia da variavel independente sobre a dependente é estatisticamente significante.
A rejeicdo da hipétese nula indica que a inclinagdo da reta é significativamente diferente
de zero, comprovando que a relagdo observada ndo advém do acaso amostral. Além
disso, a construgcdo de intervalos de confianga fornece uma faixa de valores provaveis
para os parametros populacionais com um determinado nivel de probabilidade. Se o
intervalo de confianca para a inclinacdo nao incluir o valor zero, reforca-se a evidéncia de

uma relacédo linear real, conferindo maior robustez e precisdo ao modelo.

11 A heterocedasticidade ocorre quando a variabilidade (dispersédo) dos erros de um modelo de regressao
nao é constante ao longo das observagdes.



39

4 O MODELO DOS CAMPOS SEMANTICOS

O Modelo dos Campos Semanticos, criado pelo professor Rdmulo Campos Lins
(1955-2017), € um modelo epistemoldgico e uma ferramenta tedrica de grande relevancia
para o campo da Educagdo Matematica, especialmente no que diz respeito a analise do
discurso e da produgdo de significados em sala de aula. Esta teoria surgiu dos
questionamentos e indagagdes do proprio autor, na qualidade de professor regente.
Rémulo Lins relata que em particular, queria dar conta de caracterizar o que os alunos
estavam pensando quando “erravam”, mas sem recorrer a esta ideia do erro (LINS, 2012,
pag. 11). Ainda de acordo com o autor,

O que eu procurei fazer aqui foi oferecer, ao mesmo tempo, um
modesto glossario das nog¢bes mais centrais ou mais
interessantes do Modelo dos Campos Semanticos (MCS), e uma
conversa minha comigo mesmo sobre coisas que me interessam
em relacao ao MCS. (LINS, 2012, p. 11)

Lins também ressalta que o MCS s06 existe em acado. Ele ndo € uma teoria para
ser estudada, € uma teorizagc&o para ser usada (LINS, 2012, pag. 11). Sendo assim, o
significado nao esta fixado em palavras ou conceitos de forma estatica, mas emerge
dinamicamente das relagdes estabelecidas entre enunciados, sujeitos e contextos.

O MCS néo busca definir significados certos ou verdadeiros, mas compreender
como esses significados sdo construidos, transformados e negociados em situagdes
discursivas especificas. O termo “Campo Semantico” refere-se a um conjunto de
enunciados que podem ser mobilizados por um sujeito para dar sentido a uma
determinada situagao.

Esses enunciados ndao formam um sistema fechado, mas um espaco de
possibilidades semanticas em que cada novo enunciado pode modificar 0 campo e
redefinir as relagdes entre seus elementos. Sendo assim, o MCS propde uma leitura
dinamica e relacional do significado, em oposi¢céo a abordagens que o tratam de forma
rigida e objetiva. O foco da analise pedagodgica, mais do que avaliar se o estudante
sabe algo no sentido tradicional, € compreender como € a sua produgao de significado,
ou seja, quais campos semanticos ele mobiliza e como se articulam. Para Lins, ensinar
€ oferecer modos legitimos de producédo de significados e aprender é internalizar
modos legitimos de produgao de significados (LINS, 2008, p. 543)

Cabe enfatizar que para o MCS, o significado € sempre relativo ao contexto da
enunciacdo. Um mesmo enunciado pode assumir sentidos distintos dependendo do
lugar social do sujeito, do interlocutor e da situagéo discursiva.

Outra nogao importante do MCS € a de espago comunicativo que, diferente da
conhecida e tradicional configuracdo de comunicagdo, em que duas pessoas falam
uma em direcao a outra, tem-se dois seres cognitivos falando na direcdo de um mesmo
interlocutor (LINS, 2012, pag. 24).

Essa visdo causa uma disruptura com a ideia de linguagem como um sistema
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neutro de representacdo da realidade e introduz a nogdo de subjetividade e

historicidade na produgao de significados. O papel do professor ndo € mais o de
transmissor de um saber fixo, e sim o de alguém que participa da construgédo de
campos semanticos compartilhados, favorecendo a movimentagdo dos estudantes
entre os diferentes modos de significar. Segue um resumo das nogdes centrais do
MCS.

Campo Semantico - E um processo de producéo de significado, em relacdo a
um nucleo, no interior de uma atividade (LINS, 2012, pag. 17). E um modo legitimo de
produgéo de significado e é legitimo porque esta acontecendo. E no interior de campos
semanticos que se produz conhecimento e significado e que objetos sdo constituidos
(LINS, 2012, pag. 18). E um processo que envolve regras, que podem variar a todo
momento, com estipulagcbes e praticas que em um dado contexto, confere validade e

coeréncia a producdes de conhecimento.

Nucleo - O nucleo de um campo semantico € constituido por estipulacdes locais,
que sao, localmente, verdades absolutas, e que n&o requerem, localmente, justificacao
(LINS, 2012, pag. 26). Em se tratando de nucleo, SILVA e LINS (2013) salientam que
na observagao dos nucleos, numa dada atividade, podemos identificar a maneira de
operar dos sujeitos bem como a logica das operagdes ligadas ao processo de produgao
de significados para um texto (SILVA e LINS, 2013, pag. 6). O nucleo é a referéncia
principal que traz sentido a todo o conhecimento que esta sendo produzido num dado

campo semantico.

Conhecimento - Um conhecimento consiste em uma crenga-afirmacao (o sujeito
enuncia algo em que acredita) junto com uma justificagdo (aquilo que o sujeito entende
como |he autorizando a dizer o que diz) (LINS, 2012, pag. 12). No processo de
producdo de significados, existem algumas afirmagbes que a pessoa faz e que,
tomando-as como absolutamente validas, ndo sente necessidade de justifica-las. A

essas crengas-afirmagdes, chamaremos de estipulagdes locais (SILVA e LINS, 2013,

pag. 5).

Justificagao - Nao é justificativa. Ndo € explicagao para o que digo. Nao é algum
tipo de conexao légica com coisas sabidas. E apenas o que o sujeito do conhecimento
(aquele que o produz, o enuncia) acredita que o autoriza a dizer o que diz (LINS, 2012,
pag. 12). A justificacdo no MCS permite reconhecer que diferentes sujeitos podem
produzir significados distintos e ter justificativas diferentes para o mesmo objeto.
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Legitimidade/Verdade - Para o MCS, “verdadeiro” ndo € um atributo daquilo que
se afirma (quando ha produgdo de conhecimento), mas sim um atributo do
conhecimento produzido. Ja legitimidade aplica-se (ou ndo) a modos de produgao de
significado (LINS, 2012, pag. 21). Ainda de acordo com Lins, o que se internaliza ndo é
conteudo, ndo sao conceitos, e sim legitimidades. Nesse sentido, pode-se entender
que a luta pelo poder em uma cultura ou sociedade se manifesta no controle de quais
sdo os modos de produgao de significados legitimos (quais Campos Semanticos sao

aceitos).

Auto-Texto-Leitor - Quem produz uma enunciagao é o autor. O autor fala sempre
na direcdo de um leitor, que € constituido (produzido, instaurado, instalado, introduzido)
pelo o autor. Quem produz significado para um residuo de enunciagao é o leitor. O
leitor sempre fala na diregdo de um autor, que é constituido (produzido, instaurado,
instalado, introduzido) pelo o leitor (LINS, 2012, pag. 14). Segundo Lins, uma vez que a
producao de significados acontece numa enunciagao, o leitor so se institui como tal na
medida em que é autor, o autor. O texto é entendido como qualquer residuo de
enunciagao para o qual o leitor produza algum significado (SILVA e LINS, 2013, pag.
7).

Residuo de Enunciagéo - Algo com que me deparo e que acredito ter sido dito
por alguém (LINS, 2012, pag. 27). No MCS, o residuo tem importante papel na relagao
Autor-Texto-Leitor, pois a enunciagao produzida pelo autor, gera um residuo que pela
interacdo com o leitor, inicia um processo de produgédo de significado por parte do

leitor.

Interlocutor - O interlocutor € uma direcdo na qual se fala. Quando falo na
direcdo de um interlocutor é porque acredito que este interlocutor diria o que estou
dizendo e aceitaria/adotaria a justificagdo que me autoriza a dizer o que estou dizendo
(LINS, 2012, pag. 27). De acordo com o autor, interlocutores sao legitimidades, sao
seres cognitivos, ndo s&o seres biolégicos. O autor diz que se falamos na diregao do
interlocutor, isso faz com que nunca estejamos cognitivamente sés (LINS, 2008, pag.
541).

Leitura Plausivel/Leitura Positiva — A leitura plausivel se aplica de modo geral
aos processos de produgdo de conhecimento e significado; ela indica um processo no
qual o todo do que eu acredito que foi dito faz sentido. A leitura positiva trata de saber

de que forma uma coeréncia se compde, seja na fala de uma pessoa ou num livro, mas
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sem indicar falta de informacao ou de reflexao por parte do autor. A leitura positiva é o

oposto de uma leitura pela falta (LINS, 2012, pag. 23).

Significado/Objeto — Significado de um objeto é aquilo que efetivamente se diz a
respeito de um objeto, no interior de uma atividade. Objeto é aquilo para que se produz,
significado. Para o MCS nao existe o significado de um objeto sem referéncia ao

contexto em que se fala de um objeto (LINS, 2012, pag. 28).

A sala de aula deve ser um espaco para reflexao e producédo de conhecimento e
significado e o MCS é uma teoria que possibilita ao professor, uma leitura positiva da
producao de significados sobre determinado objeto, por parte dos estudantes. Segundo
Lins,

uma teoria do conhecimento tem, necessariamente, que nos
permitir ler o que estad acontecendo para que, eventualmente,
possamos plausivelmente dizer do que é que se esta falando
aqui e quais sado as legitimidades envolvidas. O que ela ndo
pode fazer é o julgamento de valor, dizer o que é bom ou ruim,

melhor ou pior, sob pena de se declarar responsavel por um
certo estado de coisas. (LINS, 2008, p. 537)

Essas nogdes centrais do MCS, permitem a criacdo de um espaco comunicativo
e capacitam o docente a entender melhor a forma com que cada discente participa do
processo de produgao de significado.

Assim, o Modelo dos Campos Semanticos foi o referencial tedrico utilizado para
o desenvolvimento das atividades realizadas para introduzir o aprendizado de maquina
através do modelo de regresséao linear simples para estudantes do 3° ano do Ensino
Médio, justamente por propiciar um ambiente de interagao e estimular uma leitura das
legitimidades ja produzidas e as que serdo produzidas pelos estudantes durante o
processo.

Essa abordagem possibilita a apresentagdo de novos campos semanticos, como
o da modelagem preditiva, onde o erro (residuo) ndo é visto como algo a ser corrigido,
mas como algo que faz parte e é legitimo ao modelo, sendo minimizado pelo método

dos minimos quadrados (MMQ).

4.1 A Regressao Linear como Campo Semantico

A Regressdo Linear, que num primeiro momento pode parecer apenas uma
ferramenta de calculo estatistico, sob o olhar da Educacdo Matematica e do MCS

desdobra-se em uma grande oportunidade de andlise de campos semanticos, atuando
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como um modo de produzir significado sobre conjuntos de dados e a correlagao existente

entre esses dados. Além das formulas utilizadas para encontrarmos os parametros da
Reta de Regressao, o modelo de Regressdo conecta a dispersdo dos pontos em um
grafico a uma reta previsivel, transformando a aleatoriedade aparente em uma estrutura
que pode ser prevista. Sua esséncia esta na busca por modelar a relacdo entre uma
variavel dependente (y) e uma ou mais variaveis independentes (x), assumindo que essa

relacdo é, em sua forma mais simples, linear.

A profundidade de enxergar a Regressdo Linear como campo semantico é
percebida pela capacidade de mobilizar justificagdes em multiplas dimensdes. No plano
das justificagbes estatisticas, a Regressao Linear Simples se apoia em fundamentos
rigorosos, como o Método dos Minimos Quadrados (MMQ), que ndo € meramente um
algoritmo, mas sim um principio de otimizacdo que busca a reta que minimiza o erro
quadratico total entre os valores observados e os valores previstos. Essa otimizagao
matematica confere credibilidade e validade inferencial ao modelo, permitindo que se
testem hipoteses sobre a inclinagdo da linha (coeficiente angular) e sua significancia, o

que é crucial para ir além da descricao e realizar predi¢gdes ou inferéncias causais.

Ao mesmo tempo, o modelo se sustenta em justificagdes praticas, destacando-se o
ajuste visual. A Reta de Regressao, tragada no grafico de dispersdo, oferece uma
representacao visual imediata e intuitiva da tendéncia (ajuste pela reta). Um bom modelo
de regressao é aquele que “parece certo” aos olhos de quem vé o grafico de disperséo,
onde a reta passa convincentemente pelo “meio” da nuvem de pontos, equilibrando a
distancia dos pontos acima e abaixo dela. Essa dimens&o pratica, de modo geral, € o
primeiro passo para a validagao do modelo, auxiliando na identificacdo de outliers (pontos
de dados que diferem significativamente da maioria dos outros pontos do conjunto) ou na

detecgao de relagdes nao-lineares que poderiam invalidar a suposicao de linearidade.

A dimensdo das justificacbes tecnoldgicas esta ligada a pratica moderna da
Regresséao Linear. O campo semantico se expande com o uso de planilhas eletronicas,
softwares estatisticos e linguagens de programac¢do, como o Python, que tornaram a
regressao acessivel e aplicavel a grandes conjuntos de dados. A tecnologia ndo apenas
automatiza o calculo complexo dos coeficientes, mas também facilita a avaliacido da
qualidade do ajuste, através de métricas como o R’ (Coeficiente de Determinacéo) e a
analise dos residuos. Esses recursos tecnoldgicos permitem que o estudante se
concentre mais na interpretacdo e na modelagem do problema e menos nos calculos
manuais, aumentando o alcance e a velocidade com que o significado é extraido dos

dados.
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O campo semantico da Regressao Linear encontra-se no dia-a-dia por meio das

justificagdes cotidianas (interpretagdes espontaneas). O conceito subjacente de que a
variagdo em uma coisa se relaciona com a variagdo em outra € uma forma de raciocinio
profundamente humana. Quando o senso comum legitima afirmativas como "quanto mais
se estuda, maior a nota", ou que "o preco do imével aumenta em fungdo da sua area",
esta implicitamente empregando uma forma de raciocinio de Regresséao Linear. A reta de
regressao, nesse contexto, torna-se uma justificativa sobre a realidade, uma forma de
explicar a correlagcdo e covariacdo entre as variaveis. Essa interpretacdo espontanea
humaniza o modelo, permitindo que resultados estatisticamente complexos sejam
traduzidos em linguagem comum, facilitando a tomada de decisbes em diversos campos

profissionais.

A Regressao Linear Simples torna possivel a construgdo de conhecimento e
producao de significado sobre um conjunto de dados de multiplas formas, baseada na
estatistica, na evidéncia empirica (pratica), na eficiéncia computacional e tecnolégica e no
senso comum do cotidiano, devido a capacidade de transformar uma colecdo de
observagdes em uma relacéo funcional clara e preditiva, permitindo a analise dos dados

trabalhados, de forma a orientar a tomada de deciséo.

Com as premissas do MCS aplicadas ao Modelo de Regresséao Linear, observa-se
uma conexdo entre a linguagem Matematica, que determina a reta de ajuste ideal, a
linguagem grafica, que torna visivel a nuvem de pontos através do grafico de disperséo, a
linguagem estatistica que testa sua validade e a linguagem da comunicagao verbal, que
ap6s a andlise dos dados, executa a tomada de decisdo. E um modo de producédo de
significados, onde os calculos sdo apenas uma ferramenta para uma leitura plausivel da

estrutura por tras dos dados.

Visando a garantia da coeréncia e a validade desses significados, o Campo
Semaéntico da Regressao Linear exige uma consideragao continua de seus pressupostos
fundamentais, como a normalidade dos residuos, a homocedasticidade (variancia
constante dos residuos) e a independéncia das observagdes. A nao-violagdo desses
pressupostos é a protecéo estatistica que assegura que a reta tragcada ndo seja apenas
um bom ajuste visual ou pratico, mas uma representacéo valida para a populagdo da qual
a amostra foi retirada. Assim, além dos calculos, também existe uma estruturacido do
pensamento sobre causalidade e correlagdo, oferecendo um modelo que ¢é
simultaneamente robusto e flexivel o suficiente para ser aplicado a uma gama de

fendbmenos.

O Campo Semantico da Regresséao Linear une a modelagem matematica com a

interpretacdo humana, gerando um conhecimento que é objetivamente quantificavel e



45
subjetivamente significativo e o papel dos residuos, que sao a diferenga entre os valores

observados e os valores previstos pelo modelo, € muito rico para a producdo de
significados sobre os modelos preditivos de Regressdo. Os residuos ndo sdo meramente
"erros" a serem minimizados e sim uma fonte crucial de informagé&o. Eles representam a
por¢cdo da variagdo na variavel dependente (y) que o modelo linear ndo conseguiu
explicar. Portanto, o que o modelo "deixa de explicar" se torna tao significativo quanto o

que ele explica.

Além disso, a Regressao Linear serve como base didatica para a compreensao de
modelos estatisticos mais avancados. Modelos de regressdo mais complexos (como
Regressédo Logistica ou Modelos Lineares Generalizados - MLGs) s&o extensbes
conceituais do modelo linear. Produzir significado sobre o Modelo de Regresséao Linear
Simples é uma justificativa pedagdgica que abre as portas para a modelagem estatistica e

o Aprendizado de Maquina.

A Regresséao Linear como campo semantico estabelece um espago que favorece a
movimentagdo entre diferentes modos de significar, onde a linguagem
matematica/estatistica, como a precisdo do R’, encontra a intuicdo do bom ajuste visual, e
onde a linguagem tecnologica das planilhas eletronicas ou linguagens de programacéo
interagem com as interpretagdes cotidianas sobre como as variaveis se relacionam e se

ajustam por uma reta, tornando o significado acessivel e aplicavel.

5 METODOLOGIA E ATIVIDADES PROPOSTAS

Para a elaboracdo das atividades propostas, o referencial tedrico utilizado foi o
Modelo dos Campos Semanticos (MCS), do professor Rémulo Campos Lins. Segundo
LINS (2012, pag. 17), Campo Semantico é “um processo de produgao de significado, em
relacdo a um nucleo, no interior de uma atividade”. Ainda de acordo com LINS (2012, pag.
18), “um campo semantico indica um modo legitimo de produgdo de significado”. E
legitimo justamente por ser um processo que esta acontecendo e sendo assim, esta em
constante transformacdo. Pela visdo do MCS, a producdo de significados € o ponto
central de toda aprendizagem e no processo de produgdo de significados existem
algumas afirmacgdes feitas pelo sujeito que sado tidas como validas, sem necessidade de
justificativa. Essas afirmagdes sdo chamadas de estipulagbes locais e o conjunto de
estipulagdes locais contidas no interior de uma atividade é chamado de nucleo.

A partir das premissas do MCS aplicadas na producéo de significados envolvendo
o aprendizado de maquina e o modelo de regresséo linear simples, uma sequéncia de
tarefas extracurriculares foi desenvolvida visando gerar reflexdes por parte dos

estudantes em relagdo ao tema abordado e suas aplicagcbes no mundo contemporaneo.
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A sequéncia de atividades propostas para estudantes do 3° ano do ensino médio é

composta por cinco encontros de 100 minutos (2 horas-aula) cada. O objetivo foi
introduzir o conceito de Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Maquina utilizando o
Modelo de Regressao Linear Simples, numa linguagem basica e de facil entendimento
para o estudante. Foram abordados temas como a origem do termo “inteligéncia artificial”,
desenvolvimento da inteligéncia artificial ao longo do tempo, a inteligéncia artificial na
educacéo, o uso ético da inteligéncia artificial, marco regulatério da inteligéncia artificial no
Brasil, conceitos sobre aprendizado de maquina, tipos de aprendizado de maquina,
algoritmos supervisionados, regressdo linear simples e ferramentas tecnoldgicas
utilizadas para facilitar a andlise de dados como planilhas eletrénicas (LibreOffice Calc),
software matematico (GeoGebra) e linguagem de programacao (Python).

Para o bom desenvolvimento das atividades, foram revistos conceitos matematicos
e estatisticos como funcédo polinomial do 1° grau, graficos de dispersdao, médias
aritméticas, desvio padrao e variancia, para nivelamento dos estudantes participantes.

A instituicdo escolhida para a realizagdo das tarefas foi a escola estadual Bom
Pastor, localizada no municipio de Belford Roxo, no estado do Rio de Janeiro. Tal escolha
prendeu-se ao fato de ser um municipio que é frequentemente apontado como uma das
cidades com os piores indices de Desenvolvimento da Educacdo Basica (Ideb) no
Brasil. Um estudo da Federagdo das Industrias do Estado do Rio de Janeiro (Firjan),
realizado em 2023 (IFDM/23) também coloca Belford Roxo na ultima posicdo em
desenvolvimento socioecondmico no estado do Rio de Janeiro, considerando indicadores
de saude, educacao e geragao de emprego e renda.

Quadro 1: IFDM/2023

Melhores colocados Piores colocados
1° Rio de Janeiro 92° Belford Roxo
2° Volta Redonda 91° Japeri
3° Resende 90° Sao Gongalo
4° Macaé 89° Nova Iguacgu
5° Pirai 88° Queimados
6° ltaperuna 87° Sao Joao do Meriti
7° Petrépolis 86° Sao Francisco de ltabapoana
8° Porto Real 85° Duas Barras
9° Teresopolis 84° Cardoso Moreira
10° Areal 83° Varre-Sai

Fonte: Elaborado pelo autor
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As atividades foram aplicadas ap6s a liberagcdo do Comité de Etica em Pesquisa do
Colégio Pedro I, disponivel na Plataforma Brasil, através do Parecer n° 7.631.322, e as
inscricbes para essas atividades extracurriculares foram realizadas através de um
formulario que foi preenchido e assinado pelos estudantes e seus responsaveis, onde
tornou-se explicito todo o procedimento e atividades propostas. As atividades
aconteceram no contraturno das aulas regulares, com 27 inscrigdes confirmadas. O
cuidado com o numero de inscritos justificou-se pela atencédo dispensada a produgéo de
significados de cada estudante e por termos apenas a presenga do professor/pesquisador
desta dissertacdo atuando como mediador. Ao final de cada encontro, uma folha de
tarefas foi preenchida para que a producdo dos discursos de cada estudante fosse
documentada para posterior analise de resultados.

1° Encontro

Destinou-se a abordar os temas inteligéncia artificial (IA), evolugéo da IA ao longo
do tempo, aplicagcbes da IA no cotidiano, uso da |IA na educacgao, desafios éticos e sociais
na utilizagdo da I|A, marco regulatério da inteligéncia artificial no Brasil, tipos de
aprendizado de maquina (AM), com foco no aprendizado supervisionado e uma breve
introducao ao modelo de regressao linear simples.

Aula com utilizagdo do projetor como recurso multimidia. O objetivo dessa aula foi
compreender e discutir os conceitos basicos sobre inteligéncia artificial, identificar a
influéncia da IA no mundo moderno e reconhecer situagbes do cotidiano nas quais a
regressao linear simples pode ser utilizada como modelo preditivo. Os 30 minutos finais
serviram para a aplicagdao de uma folha de tarefas visando documentar a producao de
significados e observar eventuais residuos de enunciagdo. Segundo LINS (2012, pag. 27),
residuo de enunciacdo € “algo com que me deparo e que acredito ter sido dito por

alguém”.

Plano de Aula do 1° Encontro
+ Conteudo trabalhado:
Conceito de Inteligéncia Artificial;
Evolugéo da Inteligéncia Artificial ao longo do tempo;
Uso da Inteligéncia Artificial na educagao;
Desafios éticos e sociais na utilizagao da inteligéncia artificial;
Marco regulatério da Inteligéncia Artificial no Brasil;
Tipos de Aprendizado de Maquina;
Introdugéo ao modelo de Regressao Linear Simples.



48

* Objetivos:
Compreender os conceitos basicos da Inteligéncia Artificial,
Observar os principais marcos da evolugao da Inteligéncia Atrtificial;
Identificar os limites éticos do uso da Inteligéncia Artificial;
Identificar alguns casos de sucesso e erros no uso da Inteligéncia Artificial,
Reconhecer o Aprendizado de Maquina como uma subarea da Inteligéncia
Artificial;
Compreender o modelo estatistico de Regressé&o Linear Simples;
Reconhecer situagbes do cotidiano nas quais o modelo de Regressao Linear

Simples pode ser utilizado.

+ Habilidades relacionadas (BNCC):
EM13COO05 - Identificar os limites da Computagao para diferenciar o que pode ou
nao ser automatizado, buscando uma compreensdo mais ampla dos limites dos
processos mentais envolvidos na resolugcéo de problemas.

EM13CO08 - Entender como mudangas na tecnologia afetam a seguranca,
incluindo novas maneiras de preservar sua privacidade e dados pessoais on-line,
reportando suspeitas e buscando ajuda em situagdes de risco.

EM13CO09 - Identificar tecnologias digitais, sua presenga e formas de uso, nas
diferentes atividades no mundo do trabalho.

EM13CO10 - Conhecer os fundamentos da Inteligéncia Artificial, comparando-a
com a inteligéncia humana, analisando suas potencialidades, riscos e limites.

* Metodologia:

Aula interativa visando o envolvimento ativo dos estudantes, com a utilizagcdo do
projetor como recurso multimidia, tendo o professor a fungdo de mediador do
conhecimento produzido e facilitador do aprendizado, de acordo com o momento da
atividade.

A atividade seguiu uma organizagao didatica na qual o primeiro momento foi de
apresentacao do tema, pois os conceitos necessarios para um debate e exposicido de
ideias mais aprofundadas em torno dos conteudos abordados foram sendo desenvolvidos
e além disso, como o conhecimento sobre o assunto varia de individuo para individuo,
tornou-se imprescindivel um nivelamento para posterior analise da produgdo de
significado dos estudantes. Sendo assim, algumas definicdes sobre Inteligéncia Artificial
foram discutidas, usando como base as definicbes constantes em Russell e Norvig
(2013), que seguem basicamente quatro linhas gerais, fazendo referéncia ao pensamento

e raciocinio e ao comportamento. A saber:



49

Modelos de sistemas/algoritmos que pensam como seres humanos:
‘[Automatizagdo de] atividades que associamos ao pensamento humano,
atividades como a tomada de decisbes, a resolugcdo de problemas, o
aprendizado...” (Bellman, 1978)
* Modelos de sistemas/algoritmos que pensam racionalmente:
‘O estudo das computagbes que tornam possivel perceber, raciocinar e agir.”
(Winston, 1992)
* Modelos de sistemas/algoritmos que agem como seres humanos:
‘O estudo de como os computadores podem fazer tarefas que hoje sdo melhor
desempenhadas pelas pessoas.” (Rich and Knight, 1991)
* Modelos de sistemas/algoritmos que agem de forma racional:
“IA ... esta relacionada a um desempenho inteligente de artefatos.” (Nilsson, 1998)
Numa visdo mais abrangente, podemos definir Inteligéncia Artificial como sendo
um campo da ciéncia da computacao que se dedica a criar sistemas e maquinas capazes
de simular a inteligéncia humana, realizando tarefas que normalmente exigem raciocinio,
aprendizado e tomada de decisdo. Em outras palavras, a IA busca desenvolver sistemas
que possam aprender com dados, reconhecer padroes, resolver problemas e criar

conteudo.

Seguindo com a atividade, foram explorados eventos histéricos que foram
relevantes no avango da Inteligéncia Artificial ao longo do tempo e para tal, utilizamos a

linha do tempo constante na figura 9, como apoio didatico.
Figura 9: Marcos histéricos da evolugao da Inteligéncia Artificial

Linha do Tempo da Evolugao da Inteligéncia Artificial IA Multimodal ganha
destagye

losdo dg| A generativa
(ghatGPT, TALL-E)

o vence campeidq de Go

iZacio do Deep Learning

inverno da 1A

as especialistas em alta

propde o Teste de Turing

1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010 2020
Ano

Fonte: O autor

Com o intuito de despertar a curiosidade e o interesse dos estudantes, maior

énfase foi dada a eventos de grande impacto relacionados ao cotidiano, como carros
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autbnomos, sistema de recomendacgao de filmes no streaming e compras na internet,

assistentes virtuais, ChatGPT entre outros.

O uso da Inteligéncia Artificial na educacédo foi visto de forma a causar reflexao,
para que o estudante perceba que tais ferramentas podem ser usadas para personalizar o
aprendizado, otimizar a gestdo escolar e auxiliar professores. A IA pode adaptar o
conteudo, fornecer feedback imediato e analisar o progresso dos alunos, criando
experiéncias de aprendizagem mais eficientes e inclusivas. Importante destacar que a IA
tem limitagdes e ndo substituira o esforco e dedicacdo nos estudos, mas pode ser uma
grande aliada no processo de ensino-aprendizagem. Reportagem do jornal O Globo do
dia 28/07/2025 (figura 10), mostra que o Conselho Nacional de Educagao (CNE), estuda
um meio de incluir a Inteligéncia Artificial de forma obrigatéria, no curriculo para a

formacéao de professores.

Figura 10: Reportagem do Jornal O Globo do dia 28/07/2025

oooooo

Ensino de Inteligéncia Artificial deve se tornar
obrigatorio no curriculo para formar professores

Fonte: Jornal O Globo

Na sequéncia da atividade, foram mostrados casos de uso da IA de forma a
prejudicar pessoas fisicas e juridicas além de estimular discriminagcdo. O uso ético e
socialmente correto da IA foi discutido, com énfase nos esforgos do governo brasileiro em
criar leis e dispositivos de protecdo dos direitos dos cidadaos, como a Lei Geral de
Protecdo de Dados Pessoais (LGPD) promulgada em 2018, que estabelece regras claras
para a coleta, tratamento e armazenamento de dados pessoais, tanto em meios fisicos
quanto digitais, por pessoas fisicas ou juridicas, publicas ou privadas e o Marco
Regulatério da Inteligéncia Artificial no Brasil que estda em discussdo e andlise no
Congresso Nacional, com o Projeto de Lei 2338/23. Este projeto visa definir normas para
o desenvolvimento, implementacdo e uso responsavel de sistemas de IA no pais,
buscando garantir segurancga juridica e ética, além de proteger direitos fundamentais.

Em prosseguimento, os modelos de Aprendizado de Maquina foram apresentados
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como uma subarea da |IA, com destaque ao modelo de Aprendizado Supervisionado e ao

modelo estatistico de Regressao Linear Simples, que é o objeto central deste trabalho e
sera detalhadamente esmiugado no 2° Encontro. Os momentos finais (30 minutos) deste
1° Encontro foram utilizados para a aplicacdo de uma folha de tarefas que servira de base

para a posterior analise de resultados. Segue a folha de tarefas do 1° Encontro.
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Folha de tarefas do 1° Encontro

1) Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Maquina sdo termos que representam O mesmo

conceito? Justifique sua resposta.

2) Voce considera que a Inteligéncia Artificial ja influenciou ou estimulou em algum momento, sua

tomada de decisao? Se sim, cite um exemplo.

3) Dentro de sua percepcao sobre o que foi trabalhado em sala de aula, qual a diferenca entre

aprendizado supervisionado e aprendizado ndo supervisionado?

4) Dentro de sua percepcao sobre o que foi trabalhado em sala de aula, qual a diferenca entre

correlagdo linear positiva e correlacao linear negativa?

5) Cite um exemplo diferente dos vistos na aula, em que um modelo de regressdo linear simples

pode ser utilizado em um problema real.
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2° Encontro

Teve a finalidade de aprofundar o conhecimento sobre o modelo de Regresséao
Linear Simples. Para tal, conceitos estatisticos como diagrama de dispersao, médias,
desvio-padrao e variancia foram revisitados assim como a fung¢do polinomial do 1° grau,
com o objetivo de nivelamento dos estudantes.

O segundo momento da aula teve o propdsito de definir os conceitos de coeficiente
de correlagao linear, coeficiente de determinacdo e o método dos minimos quadrados,
gque sao a base para encontrarmos a reta que melhor se ajusta aos dados. Uma situagao-
problema com poucos dados amostrais foi apresentada e serviu de apoio para a
introducao dos conceitos e realizacdo dos calculos. Os materiais de apoio utilizados foram
0 quadro branco, caneta para quadro branco e projetor. Para agilizar, uma calculadora
também foi utilizada.

A intencédo foi focar na teoria e calculos matematicos e deixar a utilizagdo de
recursos tecnoldgicos para os encontros posteriores. Nos 30 minutos finais, uma folha de
tarefas foi entreque para reforgar o conteudo e compor o material para analise de
resultados.

Plano de Aula do 2° Encontro
* Conteudo trabalhado:

Funcao Polinomial do 1° Grau;

Grafico de Dispersao;

Média Aritmética, Variancia e Desvio Padrao;

Coeficiente de Correlagao Linear;

Coeficiente de Determinagao;

Modelo de Regresséo Linear Simples.

* Objetivos:
Compreender o conceito de Correlagao Linear;
Reconhecer os tipos de Correlacéo Linear;
Calcular o Coeficiente de Correlacao Linear entre duas variaveis;
Calcular o Coeficiente de Determinacgao;
Interpretar o Coeficiente de Determinagéo;
Construir um modelo de Regressao Linear Simples;
Interpretar os resultados obtidos a partir do modelo de Regressao Linear Simples;

Aplicar a Regresséo Linear Simples em situagdes reais.
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* Habilidades relacionadas (BNCC):
EM13MAT102 - Analisar graficos e métodos de amostragem de pesquisas
estatisticas apresentadas em relatérios divulgados por diferentes meios de
comunicacao, identificando, quando for o caso, inadequagdes que possam induzir
a erros de interpretacao, como escalas e amostras n&o apropriadas.

EM13MAT302 - Resolver e elaborar problemas cujos modelos sdo as fungdes
polinomiais de 1° e 2° graus, em contextos diversos, incluindo ou nao tecnologias
digitais.

EM13MAT316 - Resolver e elaborar problemas, em diferentes contextos, que
envolvem calculo e interpretacdo das medidas de tendéncia central (média, moda,
mediana) e das de dispersdo (amplitude, variancia e desvio padrao).

EM13MAT409 - Interpretar e comparar conjuntos de dados estatisticos por meio de
diferentes diagramas e graficos, como o histograma, o de caixa (box-plot), o de
ramos e folhas, reconhecendo os mais eficientes para sua analise.

EM13MAT501 - Investigar relagdes entre numeros expressos em tabelas para
representa-los no plano cartesiano, identificando padrées e criando conjecturas
para generalizar e expressar algebricamente essa generalizagdo, reconhecendo
quando essa representacéo € de fungéo polinomial de 1° grau.

* Metodologia:

Os pesquisadores em Educagcdo Matematica, de forma geral, estimulam a
participacdo ativa dos estudantes no processo de aprendizagem, porém, para que 0O
processo seja efetivo no que se propde, os professores de Matematica da Educacao
Basica devem possuir conhecimento e habilidades suficientes para fazer a leitura correta
do que esta sendo produzido pelo aluno. Entendemos que o Modelo dos Campos
Semanticos é uma fonte muito rica para a analise da produgao de significados por parte
dos estudantes.

De acordo com Loth e Silva (2013), a partir das ideias centrais do MCS, uma
proposta de tarefa bem elaborada deve permitir ao professor, dentre outras situagdes, que
perceba e deixe claro para os estudantes que os significados produzidos por eles e/ou 0s
significados oficiais da matematica sdo alguns dentre os varios significados que podem
ser produzidos a partir de uma tarefa.

Nessa linha de pensamento, uma situagao-problema adaptada de Crespo (2004)
foi apresentada para os estudantes com o propdsito de agucar a curiosidade e
participacéo, além de gerar um ambiente propicio para o desenvolvimento dos conteudos

trabalhados.
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Situagao-problema
Escolhemos de forma aleatdria, 10 dentre 98 estudantes do 3° ano do Ensino
Médio de uma escola estadual e verificamos suas notas em Matematica e Fisica no 1°

bimestre. As notas estio na tabela abaixo:

Tabela 1: Notas de Matematica e Fisica

Numero do estudante Matematica Fisica
01 5,0 4,0
08 8,0 9,0
24 7,0 8,0
38 10,0 10,0
44 6,0 5,0
58 7,0 7,0
59 9,0 8,0
72 3,0 4,0
80 8,0 6,0
92 2,0 2,0

Fonte: O autor
Vamos verificar a Média Aritmética Simples das notas de Matematica e Fisica
desta amostra de 10 alunos, lembrando que a Média Aritmética Simples é calculada pela

seguinte férmula:

Sendo: X a média aritmética;
x; 0s valores da variavel;

n a quantidade de valores e

n
> x, 0 somatério dos ntimeros x,, de modo que i varia de 1 a n.
i=1

Logo, temos:

5,0+8,0+7,0+10,0+6,0+7,0+9,0+3,0+8,0+2,0 _

6,5
10

e Médiaem Matemadtica =

4,0+9,0+8,0+10,0+5,0+7,0+8,0+4,0+6,0+2,0 _
10

e Médiaem Fisica = 6,3

Como a Média é uma medida de tendéncia central, tem-se um Unico valor como



56
representante de um determinado grupo de dados e a presencga de valores muito maiores

ou muito menores em relagdo a Média, faz com que a Média Aritmética ndo consiga
passar uma ideia fidedigna do perfil dos dados analisados. Quando a medida de
tendéncia central ndo é suficiente para caracterizar um grupo de dados, sao utilizadas
medidas de dispersao, que medem o grau de variagao desses dados e as mais utilizadas
sdo a Variancia e o Desvio Padrao.

A Variancia tem por base os desvios em torno da Média Aritmética e o Desvio
Padrdo é a raiz quadrada da Variancia. De acordo com Dante (2002), ndo é possivel
expressar a Varidncia na mesma unidade dos valores da variavel, uma vez que os
desvios sao elevados ao quadrado, dai a importancia da utilizagado do Desvio Padrao, que
facilita a interpretagcdo dos dados, uma vez que é expresso na mesma unidade dos
valores observados. Suas formulas s&o:

n n
(Xi_)?)z
i=1

ara uma populagéo ou (s°)= ==——— para uma amostra.
1
n_

Variancia (s°) =
Desvio Padrao (s) = Vs
Vamos calcular a Variancia e o Desvio Padrao das notas em Matematica e Fisica
da amostra de 10 alunos.

e Varidancia das notas em Matemdtica

(5,0—6,5)°+(8,0—6,5)°+(7,0—6,5)°+(10,0—6,5)°+(6,0—6,5)°+(7,0—6,5)*+(9,0—6,5)*+(3,0—6,5)*+(8,0—6,5)*+(2,0—6,5)*
10—1

§*=

SZ:SE;—’S:G,SO

e Desvio Padrdo das notas em Matematica
S=+6,5=2,55

e Varidancia das notas em Fisica

(4,0—6,3)°+(9,0—6,3)*+(8,0—6,3)*+(10,0—6,3)*+(5,0—6,3)*+(7,0—6,3)*+(8,0—6,3)*+(4,0—6,3)*+(6,0—6,3)°+(2,0—6,3)°
10-1

S’=

52:%:6,45

* Desvio padrdo das notas em Fisica

S=v6,45=2,54

Como os valores das médias e dos desvios padrao amostrais das notas em
Matematica e Fisica ficaram muito préximos, uma pergunta torna-se pertinente: Sera que
existe correlagdo entre as notas de Matematica e Fisica, ou seja, sera que o estudante
que conseguiu ter um bom desempenho em Matematica obteve um bom desempenho em

Fisica? Para entendermos melhor o que é correlagdo entre duas variaveis quantitativas
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(varidveis que podem ser expressas por numeros), um grafico de dispersdo’ foi

construido (Figura 12), considerando as notas de Matematica como sendo os valores x; e
as notas de Fisica sendo os valores y,, formando pares ordenados (x,,y,). Grafico de

dispersao é a representacao desses pares ordenados no plano cartesiano.

Figura 11: Grafico de Dispersédo das Notas de Matematica e Fisica

12

10 |

Fisica

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

Matemética
Elaborado pelo autor

Olhando para o grafico de disperséao, parece haver algum tipo de associagao entre
as notas de Matematica e Fisica, pois quando uma aumenta, a outra também aumenta de
maneira aparentemente linear. Dizemos que uma correlagéo entre duas variaveis € linear,
quando a relag&o entre as variaveis pode ser aproximada por uma reta, ou seja, pode-se
aproxima-las por uma funcéo polinomial do 1° grau.

Uma correlagao linear é positiva quando uma variavel esta diretamente relacionada
com a outra variavel, ou seja, quando uma aumenta, a outra também aumenta. Quando
uma variavel esta inversamente relacionada com a outra variavel, dizemos que a
correlacao linear é negativa, pois uma aumenta e a outra diminui. Existem situagcbes nas
quais as variaveis nao possuem correlacdo linear e isso acontece quando a correlacao
nao € linear ou as variaveis ndo possuem qualquer relacao entre si.

O instrumento estatistico utilizado para medir a correlacdo linear entre duas
variaveis € o Coeficiente de correlacido linear, que indica a intensidade e o sentido da
correlacdo. Para encontrarmos o coeficiente de correlacdo linear entre as notas de
Matematica e Fisica, foi utilizado o Coeficiente de correlagdo de Pearson (r), que € dado

por:

12 Alguns autores denominam diagrama de dispersao.
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n n

né Xiyz'_(z Xi)(z ¥i)

i=1 i=1

r=
n

n n n
\/[nz xi=(2 x) Y yi—(2 vV
i=1 i=1 i=1 i=1
Sendo x; os valores assumidos pela variavel x, y, os valores assumidos pela
variavel y e n o numero de pares de dados da amostra. Os valores limites para r estdo no
intervalo [—1,+1].
* Valores de r=+1 indicam uma correlagao linear perfeita e positiva;
* Valores de r=—1 indicam uma correlagéo linear perfeita e negativa;
* Valores de r=0 indicam que nao existe correlacio linear ou entéo, a relacao
entre as variaveis nao é linear.
Segundo Crespo (2004), tem-se que:
« Se 0,3<|r|<0,6, ha uma correlagdo relativamente fraca entre as variaveis;
« Se 0<|r|<0,3, a correlagdo é muito fraca e praticamente nada pode ser
concluido sobre a relagao entre as variaveis;
« Se 0,6<|r|<1, ha indicios de uma correlagao significativa entre as variaveis.
Voltando a situagao-problema, para encontrar o coeficiente de correlagéo linear de
Pearson entre as notas de Matematica e Fisica € indicado o uso de uma tabela para

melhor visualizacio:

Tabela 2: Somatorios para calculo do coeficiente de correlagao

Matematica (x;) Fisica (y,) X,V X y?
5,0 4,0 20,0 25,0 16,0
8,0 9,0 72,0 64,0 81,0
7,0 8,0 56,0 49,0 64,0
10,0 10,0 100,0 100,0 100,0
6,0 5,0 30,0 36,0 25,0
7,0 7,0 49,0 49,0 49,0
9,0 8,0 72,0 81,0 64,0
3,0 4,0 12,0 9,0 16,0
8,0 6,0 48,0 64,0 36,0
2,0 2,0 4,0 4,0 4,0

> x,=65 > y,=63 D x,y,=463 > xI=481 > yl=455

Fonte: O autor

Como a amostra tem n=10, temos que:
10-463—65-63
\/(10-481—65%)(10-455—63?)
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4630 —4095

V(4810—4225)(4550—3969 )

535
V585-581

r=0,92

Esse valor indica uma forte correlacao linear positiva entre as notas de Matematica
e de Fisica, porém é importante destacar aos estudantes que correlagdo nao implica
causalidade. Apesar de uma correlacao linear forte entre duas variaveis indicar que elas
estdo associadas de alguma forma, ndo podemos concluir que uma variavel causa
diretamente a mudancga na outra. A correlagao descreve a relagao entre as variaveis, mas
nao indica necessariamente uma relagao de causa e efeito.

Uma vez que r=0,92 devemos definir um modelo de regresséo linear amostral
simples, com uma variavel independente (x) (notas de Matematica) e uma variavel
dependente (y) (notas de Fisica), que tera o formato de uma fungao polinomial do 1° grau
(y=ax+b) e vai representar a reta que melhor se ajusta aos dados amostrais. Para isso &
necessario determinar os parametros a (coeficiente angular) e b (coeficiente linear) da
funcdo e utilizaremos o Método dos Minimos Quadrados (MMQ), que € uma técnica
estatistica usada para encontrar a melhor fungdo de forma a minimizar a soma dos
quadrados das diferencgas (erros ou residuos) entre os valores observados e os valores
previstos pelo modelo. Essas diferencas sao devidas aos fatores ou variaveis que nao
foram consideradas pelo modelo. Sendo assim, pelo MMQ, temos que o coeficiente

angular (a) € dado por:

n n

ng X,-yi—(z X,-)(z ¥i)

i=1 i=1

a=

”z X?_(Z Xi)2
i=1 i=1

e o coeficiente linear (b) é:
b=y—ax

onde n é o numero de dados, x € a média dos valores x; e y € a média dos valores y..

Na situagdo-problema apresentada, trabalhamos utilizando uma amostra para
encontrarmos os parametros a € b e essa € uma estimativa da verdadeira equacao de
regressao, sendo assim, escrevemos a equagao da seguinte forma:
y=ax+b, onde y é o y estimado.

Com o auxilio de uma tabela, encontramos os valores utilizados para a definicdo

dos parametros.
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Tabela 3: Somatérios para o calculo dos parametros do modelo de regressao

Matematica (x,) Fisica (y,) X, Y, X;
5,0 4,0 20,0 25,0
8,0 9,0 72,0 64,0
7,0 8,0 56,0 49,0
10,0 10,0 100,0 100,0
6,0 5,0 30,0 36,0
7,0 7,0 49,0 49,0
9,0 8,0 72,0 81,0
3,0 4,0 12,0 9,0
8,0 6,0 48,0 64,0
2,0 2,0 4,0 4,0

> x,=65 D y.=63 D X, y,=463 D xI=481

Fonte: O autor

Lembrando que o numero de amostras € n=10, temos:

,— 10-463-65-63 _ 4630—4095 _ 535
10-481—(65) 4810—4225 585

a=0,9145

Dai, como ja foi calculado, temos x=6,5 € y=6,3 vem que:
b=6,3—-0,9145-6,5
b=0,3557

Arredondando para duas casas decimais tem-se a=0,91 e b=0,35.

Logo, y=0,91x+0,35

Vale destacar que fazendo x=6,5, encontramos y=6,3, o que mostra que as
medias de x; e y, pertencem a reta de regressao linear encontrada. Para tracarmos a reta
no plano cartesiano basta encontrar mais um ponto que pertenca a reta e fazendo x=0 o

valor encontrado é y=0,35.

A figura 12 representa a reta de regressao linear encontrada:
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Figura 12: Reta de Regresséo Linear
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Fonte: O autor

Uma vez encontrada a reta de regresséo linear, podemos estimar a nota em Fisica
de um aluno que tirou 7,5 em Matematica. Fazendo x=7,5 na fungdo y=0,91x+0,35,
temos:
y=0,91-7,5+0,35=y=7,2

Vemos que os dados amostrais x, variam no intervalo fechado [2,10] e sendo
assim, salvo que seja demonstrada através de consideragdes tedricas ou experimentais a
possibilidade de extrapolacao, € conveniente ndo trabalhar com dados fora do intervalo de
observacdo, pois o modelo ndo foi ajustado levando em consideragédo valores fora do
intervalo.

Com o modelo de regresséo linear encontrado, podemos encontrar a qualidade do
ajuste do modelo, ou seja, podemos inferir o0 quanto o modelo explica a variagdo dos
dados. No caso do nosso exemplo, é possivel verificar o quanto a nota em Matematica
explica a nota em Fisica. Para tal sera utilizada uma ferramenta estatistica chamada de
Coeficiente de Determinagdo (R’) que no caso da regressao linear simples é o quadrado
do Coeficiente de Correlagéo de Pearson (r).

Em nosso exemplo, encontramos o valor de r=0,92 logo, o valor do Coeficiente de
Determinagdo é R°=0,85. Isso significa que 85% da variacdo dos dados é explicada pelo
modelo, ou seja, os 15% nao explicados, referem-se a variaveis que nao foram
consideradas.

Na interpretacdo dos resultados obtidos, pode-se considerar que um estudante
com notas elevadas em Matematica tem a tendéncia de ter boas notas também em
Fisica, uma vez que Matematica e Fisica sdo disciplinas da area de exatas e que a

Matematica € uma ferramenta importantissima para a explicacdo de fendmenos fisicos,
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porém nao sabemos se as avaliagbes foram feitas no mesmo dia, se algum estudante nao

estava se sentindo bem de saude para fazer uma das avaliagdes ou ainda se no dia de
uma das verificagbes havia outra agendada. Sendo assim, varios fatores que poderiam
interferir diretamente nas notas n&o foram considerados, e isso justifica o valor de R* ndo
ser 100%. Outra verificagado que pode ser feita através da reta de ajuste € que o aumento
de uma unidade na nota em Matematica gera um aumento de 0,91 na nota de Fisica.

Segue a folha de tarefas do 2° Encontro.



Folha de tarefas do 2° Encontro
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1) Uma amostra de cinco estudantes de um grupo de 50 foi retirada para investigar a

relacdo entre a quantidade de horas de estudo por dia (x) e a nota final em Matematica

(y) de um grupo de estudantes. Os dados coletados estdo apresentados na tabela abaixo:

Horas de estudo por dia (x) Nota final em Matematica (y)
2 63
4 69
6 84
8 92
10 99

a) Vocé considera que o estudante que investe uma quantidade maior de horas de estudo

tem mais possibilidade de conseguir um bom desempenho na avaliacdo? Justifique sua

resposta.

b) Represente os dados em um diagrama de dispersao.

c) Apenas observando o grafico de dispersdao, podemos dizer que existe correlagdo entre os

dados? Justifique sua resposta.

d) Determine a reta de regressao linear e represente a reta no diagrama de dispersao.

e) Calcule o Coeficiente de Correlagao Linear de Pearson e o Coeficiente de Determinagao.

f) Use a reta de regressdo encontrada para prever a nota final de um estudante que estuda 7

horas por dia.
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3° Encontro

A BNCC propbde que os estudantes utilizem tecnologias, como calculadoras e
planilhas eletrénicas, desde os anos iniciais do Ensino Fundamental (Brasil, 2018). Neste
encontro, os estudantes foram estimulados a usar o LibreOffice Calc, por ser uma planilha
inserida em um software livre e de cddigo aberto, para criar retas de regresséo linear a
partir de uma quantidade maior de dados, pois quanto mais dados coletamos, melhor sera
0 ajuste da reta e os dados serdo processados de forma muito mais rapida do que se
estivéssemos que fazer os calculos a mao ou apenas com a calculadora. Os dados
trabalhados podem ser inseridos manualmente ou importados de uma fonte externa. Com
0 uso do projetor mostramos formas de encontrar a reta de regressdo com comandos da
propria planilha. Os alunos aprenderam a preparar um conjunto de dados, selecionar os
dados, realizar a regressé&o, configurar a regressao e analisar os resultados. Com poucos
toques no teclado, uma reta de regressdo foi apresentada, com os coeficientes de
correlacao linear e de determinagao exibidos na tela. Com o uso da planilha, a analise dos
dados pdOde ser feita de forma mais eficiente. Diferentes dados foram trabalhados pelos
estudantes para que eles pudessem identificar e observar os dados que possuem boa
correlagdo linear ou ndo e observar as retas de regressao obtidas. O ideal é que essa
aula seja feita no laboratério de informatica da escola, mas em ultimo caso, pode ser feita
na sala de aula com a utilizagdo de notebooks ou tablets da propria escola. Devido a
quantidade de alunos inscritos na atividade, grupos foram formados para uso
compartilhado dos computadores. A folha de tarefas foi entregue no momento em que os

alunos estavam usando os computadores.

Plano de Aula do 3° Encontro
+ Conteudo trabalhado:
Apresentacao da planilha eletrénica LibreOffice Calc;
Insercao de dados na planilha;
Construcao de Grafico de Disperséo;
Funcao estatistica Correl,
Funcao estatistica Rquad;

Construgédo da Reta de Regressao Linear Simples.

* Objetivos:
Inserir dados na planilha eletrénica LibreOffice Calc;
Aplicar fungdes estatisticas para analise dos dados inseridos;
Construir uma Reta de Regressao Linear Simples no LibreOffice Calc;

Analisar os resultados obtidos com o auxilio da planilha eletrénica LibreOffice Calc.
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Habilidades relacionadas (BNCC):

EM13MAT302 - Resolver e elaborar problemas cujos modelos sdo as fungbes
polinomiais de 1° e 2° graus, em contextos diversos, incluindo ou nao tecnologias
digitais.

EM13MAT501 - Investigar relagdes entre numeros expressos em tabelas para
representa-los no plano cartesiano, identificando padrées e criando conjecturas
para generalizar e expressar algebricamente essa generalizagdo, reconhecendo
quando essa representacao € de fungao polinomial de 1° grau.

EM13MAT409 - Interpretar e comparar conjuntos de dados estatisticos por meio de
diferentes diagramas e graficos, como o histograma, o de caixa (box-plot), o de
ramos e folhas, reconhecendo os mais eficientes para sua analise.

EM13CO09 - Identificar tecnologias digitais, sua presenca e formas de uso, nas
diferentes atividades no mundo do trabalho.

EM13CO11 - Criar e explorar modelos computacionais simples para simular e fazer
previsdes, identificando sua importancia no desenvolvimento cientifico.

EM13C0O12 - Produzir, analisar, gerir e compartilhar informagdes a partir de dados,
utilizando principios de ciéncia de dados.

Metodologia:

O encontro inicia-se com a apresentagéo de uma situagao-problema com o objetivo

de ambientar os estudantes com a estrutura da planilha eletronica LibreOffice Calc.

Situagao-problema

Adaptado de https://www.ufrgs.br/probabilidade-estatistica/listas/listas_3/lista3.5-3.6.pdf

O gerente de uma industria localizada em um pais tropical suspeita que ha uma

correlacdo entre temperatura do dia e produtividade. Dados coletados aleatoriamente ao
longo de um periodo de seis meses revelaram o seguinte:

Tabela 4: Temperatura x Produtividade

Observagdes Temperatura (°c) Produtividade (unidade)
1 21,2 142
2 20,3 148
3 22,7 131
4 22 132
5 22,3 145
6 23,5 138
7 24.8 144
8 24,2 136
9 25,5 141
10 25,2 124
11 25,5 133
12 25,8 128
13 27,5 132
14 26,3 137
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15 28,2 124
16 28,6 117
17 29 122
18 29,7 131
19 30,7 124
20 30,3 111
21 30,2 119
22 31,4 129
23 32,5 123
24 32,7 116

Fonte: O Autor

Para comecarmos a trabalhar com os dados, devemos inseri-los na planilha,
conforme mostra a figura 13. Podemos inserir os dados manualmente, digitando um a um,
ou importamos os dados de alguma fonte externa, como banco de dados ou outro arquivo
que os contenha.

Figura 13: Insergcédo de dados na planilha
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Fonte: O autor

Depois da insercédo dos dados na planilha, o préximo passo € construir o grafico de
dispersao. Através da barra de menu, clique em Inserir — Grafico — Tipo de Grafico e em
seguida escolha XY (Disperséo).

Figura 14: Inserg¢éo do grafico de disperséo na planilha
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Fonte: O autor

Ainda no Assistente de graficos, clique no passo 4 - Elementos do grafico para
escolha do titulo, legenda e configuracao de grade, conforme a figura 15.

Figura 15: Configuracao do grafico de disperséo na planilha
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Fonte: O autor

Na sequéncia, clicando em finalizar, o grafico podera ser visualizado, como mostra
a figura 16.

Figura 16: Visualizagédo do grafico de dispersao na planilha
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Observando o grafico, parece haver uma correlagdo linear negativa entre
temperatura e produtividade e o Coeficiente de Correlagdo Linear de Pearson mostrara o
grau dessa associagao. Atraves da fungdo CORREL, o LibreOffice fornece o valor de r.

Uma maneira de obter o coeficiente de correlacdo de dois intervalos de células é
escolher uma célula da planilha e digitar: =CORREL (intervalo 1;intervalo?2). No caso do
problema em questéo, o intervalo 1 esta na coluna B (B3:B26) e o intervalo 2 esta na
coluna C (C3:C26). Sendo assim, a formula a ser digitada € =CORREL(B3:B26;C3:C26).
Teclando enter, O LibreOffice Calc calculara e exibira o coeficiente de correlagao entre os
dois conjuntos de dados (figura 17).

Figura 17: Visualizagdo do coeficiente de correlagédo na planilha
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Fonte: O autor

Uma vez encontrado o coeficiente de correlagcédo entre temperatura e produtividade,
vamos utilizar o LibreOffice Calc para determinar a reta de regressao que melhor se
ajusta aos dados. Clicamos duas vezes sobre o gréafico para abri-lo para edigéo e apds,
clicamos sobre um dos pontos de dados e no menu, escolhemos inserir linha de

tendéncia (figura 18).
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Figura 18: Insergcéo da linha de tendéncia na planilha
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Fonte: O autor

Clicando em inserir linha de tendéncia, uma janela sera exibida e escolhemos tipo
de regresséo linear e marcamos as op¢des de mostrar equagao e mostrar coeficiente de
determinacéo (R?) (figura 19).

Figura 19: Insergéo do coeficiente de determinacéo na planilha
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Fonte: O autor
Ao clicar em OK, o grafico surgira com a reta de regressao linear e o coeficiente de
determinacao na tela, conforme exibido na figura 20.



Figura 20: Exibicao da reta de regressao e do coeficiente de determinagdo na planilha

[ matxfis.ods — LibreOffice Calc — O 4

Arquivo  Editar Exibir Inserir Formatar Estilos Planilha Dados Feamentas Janela Ajuda

B-E-B-Da R XB £ A% E-B-BLUAUVEOE Q-2 0EE-B 8
|Liseration Sans e M| N I SHA-B.-EEZE=FT £ 25 E-% 000K =EH-E-0-8-
Ds vl fy X - =
T E F G H J K L M N o P =~ B
7
[ 5 | il
g 160
&
o Rp® LI
1 140 —ag _ N ®
= im ﬁ*—‘\._i ] ™ f
| L] I e S | X
= 120 s 8 5
n
“
1 | 100
| @ f(x) = — 2,08736009030918 x + 185,963299741954
1 r=-0,773184658 E R? = 0,597814515683676
W 2 80
! 5
18 B
19 a 60
20
21 40
2
23 20
24
25 0
2% 18,0 20,0 22,0 24,0 26,0 28,0 30,0 32,0 34,0
7 | Temperatura v
he >
[ 4 b P == Planihal | Planilha?
(&) Planilha2de 2 Padrio Portugués (Brasil) Meédia: ; Soma: 0 -t 6%
. ey 10:09
& O Pesquiser x = o m £ - E ﬁ 2 C @ L E 705 B Qac ~ 0BG w & 18/09/2025 %

Fonte: O autor

O coeficiente de determinagao também pode ser encontrado através da fungao
RQUAD. Na célula escolhida digitamos: =RQUAD (Dados y ; Dados x), onde os dados y
estdo no intervalo (C3:C26) e os dados x estao no intervalo (B3:B26). No caso, a fungao a
ser digitada é =RQUAD (C3:C26; B3:B26) (figura 21).

Figura 21: Outra forma de exibir o coeficiente de determinagéo na planilha
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Fonte. O autor
Ajustando os coeficientes angular, linear e de determinagdo para duas casas
decimais, temos a fungéo de regresséo igual a y=—2,09x+185,96 € R°=0,60 o que indica
que 60% da variagdo dos dados € explicado pelo modelo. Os 40% que nao sao
explicados pelo modelo sdo devidos a variaveis que nao foram consideradas. Observando
a funcdo de regressdo, vemos que o0 aumento de 1° na temperatura causa uma

diminuicao de 2,09 unidades produzidas. Através do modelo de regressdo encontrado,
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podemos estimar a produgdo para uma temperatura de 27°. Utilizando a planilha,

escolhemos uma célula onde queremos que aparega o resultado e digitamos =
—2,9-27+185,96. Teclando enter, o resultado aparecera na tela (figura 22).

Figura 22: Utilizando a fungéo de regresséo para previsao na planilha
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Fonte: O autor
De acordo com a reta de regressao, a produgao estimada para a temperatura de
27° é 129,53.
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Folha de tarefas do 3° Encontro

1) Os dados a seguir correspondem a varidvel renda familiar e gasto com alimentacao (em unidades
monetarias) para uma amostra de 25 familias.

Renda Familiar (x) Gasto com Alimentacao (y)
3 1,5
5 2,0
10 6,0
10 7,0
20 10,0
20 12,0
20 15,0
30 8,0
40 10,0
50 20,0
60 20,0
70 25,0
70 30,0
80 25,0

100 40,0
100 35,0
100 40,0
120 30,0
120 40,0
140 40,0
150 50,0
180 40,0
180 50,0
200 60,0
200 50,0

Utilizando a planilha LibreOffice Calc, faga os itens abaixo:

a) Organize os dados na planilha.

b) Represente os dados em um gréfico de dispersao.

¢) Calcule o coeficiente de correlacao.

d) Determine a reta de regressao linear e represente a reta no grafico de dispersao.

e) Calcule o coeficiente de determinacao e interprete o valor encontrado.

f) Use a reta de regressdo encontrada para prever o gasto com alimentagdo de uma familia
com renda de 110 unidades monetarias.

g) De acordo com o modelo de regressao linear encontrado, o aumento de uma unidade
monetaria na renda familiar gera um aumento de quantas unidades monetarias no gasto com

alimentagao?
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4° Encontro

Os estudantes foram estimulados a utilizar o GeoGebra que € um software de
matematica dinamico e de cddigo aberto, que reune recursos geométricos, algébricos,
estatisticos, e que possibilita a confeccdo de calculos e o uso de planilhas através de
varias janelas de exibicdo. Segundo Pazim e Fonseca (2022), o diferencial do GeoGebra
€ possuir uma interface totalmente dindmica por meio de “botdes” que permitem a
omissao/exibicdo grafica dos objetos explorados, facilitando a apresentacdo dos dados.

Por ser dinamico, o estudante pdde observar a mudanga na fungédo de regressao
linear, no coeficiente de correlagdo e no coeficiente de determinagao, logo apés alguns
dados serem alterados. O GeoGebra pode ser baixado no computador ou utilizado online
e é uma poderosa ferramenta para exploracéo e visualizagao de conceitos matematicos e
o fato de muitos professores de matematica estarem familiarizados com este software,
possibilita a aplicagdo da atividade de modelagem por regressdao linear sem a
necessidade de maiores capacitacdes. Os estudantes utilizaram o GeoGebra para criar
um conjunto de dados, gerar um grafico de dispersdo, realizar a regressao linear e

analisar os resultados. A dindamica da aula foi muito parecida com a do 3° Encontro.

Plano de Aula do 4° Encontro
+ Conteudo trabalhado:
Apresentacao do software GeoGebra;
Inser¢céo de dados na planilha do Geogebra;
Construcao de Grafico de Disperséo;
Fungao estatistica do Geogebra;
Construcdo da Reta de Regressao Linear Simples usando a planilha e usando a

janela de algebra do GeoGebra.

* Objetivos:
Inserir dados na planilha eletrénica do GeoGebra;
Aplicar fungdes estatisticas para analise dos dados inseridos;
Construir uma Reta de Regressao Linear Simples através da planilha eletronica e
através da insergao de pontos na janela de algebra;

Analisar os resultados obtidos com o auxilio do software dindmico GeoGebra.

* Habilidades relacionadas (BNCC):

EM13MAT302 - Resolver e elaborar problemas cujos modelos sdo as fungdes
polinomiais de 1° e 2° graus, em contextos diversos, incluindo ou nao tecnologias
digitais.
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EM13MAT406 - Construir e interpretar tabelas e graficos de frequéncias com base

em dados obtidos em pesquisas por amostras estatisticas, incluindo ou ndo o uso
de softwares que inter-relacionem estatistica, geometria e algebra.

EM13MAT501 - Investigar relagdes entre numeros expressos em tabelas para
representa-los no plano cartesiano, identificando padrées e criando conjecturas
para generalizar e expressar algebricamente essa generalizagdo, reconhecendo
quando essa representacao € de fungao polinomial de 1° grau.

EM13CO09 - Identificar tecnologias digitais, sua presenga e formas de uso, nas
diferentes atividades no mundo do trabalho.

EM13CO11 - Criar e explorar modelos computacionais simples para simular e fazer
previsdes, identificando sua importancia no desenvolvimento cientifico.

EM13C0O12 - Produzir, analisar, gerir e compartilhar informagdes a partir de dados,
utilizando principios de ciéncia de dados.

Metodologia:

Assim como no 3° encontro, uma situagao-problema foi usada com o objetivo de

ambientar os estudantes com a estrutura do software dindmico GeoGebra. Como a
instituicdo possuia acesso satisfatorio a internet, foi utilizado o GeoGebra Classic online
através do site https://www.geogebra.org/classic?lang=pt PT.

Situagao-problema

Consulta feita ao site da imobiliaria QuintoAndar, no dia 05/10/2025, verificou o

preco de venda de 08 apartamentos situados na rua Campos Sales, no bairro da Tijuca,
Rio de Janeiro. A tabela abaixo mostra a area do imovel e o valor de venda:

Tabela 5: Area x Valor de venda

Area (m°) Valor de venda (R$)
125 850000,00
125 980000,00
55 580000,00
67 595000,00
104 850000,00
149 1890000,00
150 1890000,00
35 300000,00

Fonte: O Autor

Apods abrir a versao online do GeoGebra Classic, no menu superior, clique nas trés

barras horizontais que estdo a direita, como mostra a figura 23.
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Figura 23: Menu do GeoGebra

&) AL B O|e LN =] -

+ | Entrada..

Fonte: O autor

No menu que se abre, escolha a opg¢ao de exibigdo da planilha (Spreadsheet) e a
planilha aparecera (figura 24).

Figura 24: Exibicédo da planilha no GeoGebra
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Fonte: O autor

O préximo passo € inserir os dados na planilha. A area do imével sera a variavel
independente (x) e o valor de venda é a variavel dependente (y). Depois, selecionamos
todos os valores da planilha e para isso, deve-se apertar e manter pressionado o botao
esquerdo do mouse, arrastando o cursor por todas as células que contém os dados
(figura 25).

Figura 25: Insercao de dados na planilha do GeoGebra
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Fonte: O autor

Na sequéncia, clicamos no segundo icone do canto superior esquerdo da tela e
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escolhemos a analise bivariada (Two Variable Regression Analysis). Assim, aparecera

automaticamente na tela o grafico de disperséo relativo aos dados analisados, como
exibido na figura 26.

Figura 26: Exibicao do grafico de dispersdo no GeoGebra

Hosl o P —_
NG e Q =
— . v lot v g 123 | | x5Y H

1 At{ﬂ] One Variable Analysis i LS x| 35| =5/[X=
4 Hae 2 =
3 ;z Two Variable Regression Analysis
- L
5
6
7 1500000
8
4
10
1 1000000 °®
12 ® [ ]
13
@ @®
14 500000
15 ®
16
17 20 30 40 50 80 70 20 o 100 110 120 130 140 150 160 170
L X: A1:A
19
20 Regression Model
21
a9 " None ~
iy i

Fonte: O autor

Abaixo do grafico de disperséo, temos a possibilidade de escolher o modelo de
Regresséo Linear (Regression Model) e com isso, a linha de tendéncia e a fungéo de
regresséo aparecerdo na tela (figura 27).

Figura 27: Insercao da linha de tendéncia no GeoGebra
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Fonte: O autor

Abaixo da fungdo de regressado, o GeoGebra nos possibilita estimar o valor de
venda de acordo com a area do imével. Vamos ver, de acordo com o modelo, o valor de

um apartamento de 75 m’, conforme apresentado na figura 28.
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Figura 28: Fazendo previsdo com o Geogebra
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Fonte: O autor

De acordo com o modelo, um apartamento de 75 m° tem valor de venda de R$
678.461,94.

Finalizando, podemos ver os valores estatisticos clicando no icone Y x, localizado
acima do grafico de disperséao, a direita (figura 29).

Figura 29: Exibicdo dos dados estatisticos no GeoGebra
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Fonte: O autor

Com a estatistica do modelo exibida, verifica-se que o coeficiente de correlagéo (r)
é igual a 0,8844 e o coeficiente de determinagado (R”) é igual a 0,7821.

Outra forma de criar um modelo de regresséo linear com o uso do GeoGebra é
fazendo uma lista de pontos. Essa lista sera formada pelos pares ordenados (x,y) que
representam os dados observados. Existem varias formas de criar uma lista de pontos, de
acordo com a forma de insercdo dos dados. Aproveitando que os dados do exemplo
anterior ja estdo inseridos na planilha, vamos seleciona-los, apertando e mantendo
pressionado o botdo esquerdo do mouse, arrastando o cursor por todas as células que
contém os dados e na sequéncia, clicamos com o botao direito do mouse para escolher
as opgoes criar (create) e lista de pontos (list of points), como mostra a figura 30.
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Figura 30: Selegcédo dos dados da planilha
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Fonte: O autor

Assim, o GeoGebra ira gerar uma lista na janela de algebra com todos os pontos
selecionados e esses pontos também aparecerao na janela de visualizag&o (grafico 2D)
(figura 31). Cabe destacar que um ajuste nos valores de maximo e minimo dos eixos x e
y foi feito para que as coordenadas aparecessem na tela, pois as ordenadas possuiam
valores altos. Esse ajuste é feito nas configuragdes da janela de visualizagao, £x no
icone

Figura 31: Lista de pontos na janela de algebra e na janela de visualizagao
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Fonte: O autor

Para encontrarmos o coeficiente de correlagao linear (r) entre os valores, usamos
na janela de algebra, o comando CoeficienteCorrelacao(11) (CorrelationCoefficient), como
mostra a figura 32.
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Figura 32: Exibicao do coeficiente de correlagao linear no GeoGebra
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Fonte: O autor

0.88

O valor de r=0,88 indica uma boa correlacao linear entre os dados amostrais e
sendo assim, para encontrarmos a reta de regressao linear que melhor se ajusta aos
pontos, devemos usar o comando Regressdolinear(I11) (FitLine), que retornara a reta de

regressao na janela de visualizagao e a fungao de regressao na janela de algebra (figura
33).

Figura 33: Exibicao da fungéo de regressao e da reta de regressdo no GeoGebra
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Fonte: O autor

O Coeficiente de Determinacdo (R’) é encontrado elevando o valor de r ao
quadrado e com a fungéo de regressado encontrada, podemos prever o valor de venda de
acordo com a area do imével. Temos que R°=0,78 e de acordo com o modelo, um
apartamento com area de 75m’ tem valor de venda de R$ 678.461,57, como mostra a



figura 34.
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Figura 34: Exibicao do coeficiente de determinacéo e da previsédo de valor de venda no GeoGebra
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Essa segunda forma de apresentar a Regressao Linear com o uso do GeoGebra
permite que o estudante verifique de forma dindmica, as mudangas nos parametros do
modelo e nos coeficientes de correlagao linear e de determinacéo, quando dados atipicos
(outliers) estéo inseridos no conjunto de pontos da amostra, seja por erro de coleta ou
eventos incomuns, causando distorgdes nos resultados e nas analises. Suponha que o
imével de 35m’, esteja com valor de venda de R$ 1.000.000,00. Clicando e arrastando o
ponto H, vemos a mudanca na reta de ajuste e nos coeficientes do modelo (figura 35).

Figura 35: Mudanca da reta de regressao e das estatisticas do modelo com a presenca de outliers
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Fonte: O autor

Fica claro que apenas um outlier causa mudangas significativas no modelo, como a
diminuicdo da correlagdo entre as variaveis e a diminuicdo do Coeficiente de
Determinacéo, trazendo prejuizo na analise e nas previsdes. Segue folha de tarefas do 4°

Encontro.



81

Folha de tarefas do 4° Encontro
Exercicio adaptado de Bussab e Morettin (2017)

1) Os dados abaixo referem-se a meses de experiéncia de dez digitadores e o numero de erros
cometidos na digitacdo de determinado texto.

Meses (x) Erros (y)
1 30
2 28
3 24
4 20
5 18
6 14
7 13
8 10
9 7
10 6

Utilizando o GeoGebra, faga os itens abaixo:

a) Escolha uma forma de representar graficamente esse conjunto de dados.

b) Vocé considera que o coeficiente de correlagdo encontrado demonstra uma boa
correlacdo entre as varidveis? Justifique sua resposta.

¢) Determine a reta de regressao linear que melhor se ajusta aos dados da amostra.

d) Calcule o coeficiente de determinagao e interprete o valor encontrado.

e) Use a funcdo de regressdo para prever a quantidade de erros de um digitador com 5 anos
de experiéncia. Explique, com suas palavras, a diferenca entre o valor encontrado pelo

modelo e o valor coletado nos dados.
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5° Encontro

Os estudantes tiveram contato com o Python, que €& uma linguagem de
programacao de alto nivel™, amplamente utilizada por ser considerada simples até para
iniciantes. A linguagem foi criada por um programador de computador holandés chamado
Guido Van Rossum, sendo a primeira versao do cédigo apresentada em 1991 e nos dias
de hoje, a comunidade ativa do Python possui varios desenvolvedores de suporte ao
redor do mundo. Muitas |As sdo programadas em Python devido a sua flexibilidade e por
possuir varias bibliotecas' e frameworks' disponiveis.

As atividades de programacdo em Python propostas para este encontro foram
realizadas online, através da plataforma Google Colab (Google Colaboratory) que é
gratuita e permite criar e executar cédigos em Python diretamente do navegador, sem a
necessidade de baixar programas nem tampouco configurar os dispositivos utilizados. O
uso do Google Colab traz diversas facilidades para o usuario, como integracdo com o
Google Drive, bibliotecas de uso em Python pré-instaladas, possibilidade de combinar
cédigo executavel, texto explicativo, equagdes, graficos e visualizagbes em um
documento unico, ferramenta de |IA integrada, entre outros. Cabe dizer que para utilizar a
plataforma & necessario possuir uma conta Google.

Segundo Lins e Souza (2023), a BNCC através da competéncia denominada
Cultura Digital, estimula o uso de atividades que envolvem linguagem de programagao e
uso de algoritmos nas aulas de matematica para auxiliar no processo de
ensino/aprendizagem. Neste encontro, os estudantes aprenderam a importar as
bibliotecas utilizadas no modelo de regressao linear simples, preparar os dados, separa-
los em dados de treino e dados de teste (os dados de treino servem para treinar o modelo
e os dados de teste servem para avaliar a performance do modelo), fazer uma regressao
linear no Python, analisar o modelo e visualizar os resultados. A folha de tarefas foi
disponibilizada aos estudantes apds a aula tedrica, realizada com o apoio do projetor.
Foram 30 minutos de apresentagdo da linguagem através de exemplos e o tempo
restante foi utilizado para que os estudantes pudessem executar as atividades de
modelagem de regressao linear em Python. O objetivo principal desse encontro foi
apresentar a linguagem para os estudantes e mostrar que com poucos comandos, um

modelo de regressao pode ser realizado.

13 Linguagem de programacao projetada para ser facil de entender e escrever, usando sintaxe préxima da
linguagem humana.

14 Colecgéo de cédigos utilizados com frequéncia pelos desenvolvedores/programadores.

15 Conjunto de cédigos prontos que servem como estrutura para auxiliar no desenvolvimento da
programacao.
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Plano de Aula do 5° Encontro
Conteudo trabalhado:
Ambientacao na plataforma Google Colab;
Nogoes da linguagem de programagao Python;
Principais bibliotecas utilizadas em Python;
Insercao dos dados e obtencdo do coeficiente de correlacdo linear de Pearson,;
Divisdo dos dados em treinamento e teste;
Treinamento do modelo e previsao de valores;
Avaliagdo do modelo e visualizagdo dos dados;
Analise dos resultados.

Objetivos:

Reconhecer a plataforma Google Colab como um ambiente de programagdo em
Python;

Identificar as principais bibliotecas utilizadas para a construgdo de um modelo de
regressao Linear Simples em Python;

Aplicar os codigos usados para a criagdo de um modelo simples de regressao;
Preparar e programar o modelo;

Mostrar e analisar os resultados obtidos.

Habilidades relacionadas (BNCC):
EM13MAT405 Utilizar conceitos iniciais de uma linguagem de programagao na
implementacao de algoritmos escritos em linguagem corrente e/ou matematica.

EM13CO04 Reconhecer o conceito de metaprogramagdo como uma forma de
generalizagdo na construcdo de programas, permitindo que algoritmos sejam
entrada ou saida para outros algoritmos;

EM13CO11 - Criar e explorar modelos computacionais simples para simular e fazer
previsdes, identificando sua importancia no desenvolvimento cientifico;

EM13CO12 - Produzir, analisar, gerir e compartilhar informagdes a partir de dados,
utilizando principios de ciéncia de dados;

EM13CO15 - Analisar a interacdo entre usuarios e artefatos computacionais,
abordando aspectos da experiéncia do usuario e promovendo reflexdo sobre a
qualidade do uso dos artefatos nas esferas do trabalho, do lazer e do estudo.
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* Metodologia:

O encontro iniciou-se com a apresentagcédo da plataforma Google Colab que foi o
ambiente onde a programacdo em Python realizou-se. O site utilizado foi

https://colab.research.google.com/notebooks/welcome.ipynb?hl=pt-BR. A figura 36 mostra

a tela inicial do Google Colab.
Figura 36: Tela inicial do Google Colab
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Fonte: O autor

O Google Colab possui uma interface amigavel e autoexplicativa, onde o estudante
consegue navegar e conhecer todas as possibilidades que a plataforma pode oferecer. A
inteligéncia artificial do Google (Gemini) esta incorporada a plataforma e pode auxiliar nas
duvidas que o usuario tiver em relagdo aos codigos ou comandos a serem utilizados.
Depois da breve apresentacao, o estudante deve clicar em arquivo e novo notebook para

criar uma janela para insergao dos codigos de programacéo (figura 37).
Figura 37: Abrindo a janela de insergéo de codigos de programacgéao
& & 2 colab.research.google.com/notebooks/welcomeipynb?hi=pt-BR
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Fonte: O autor

Com a janela de programagado aberta, o estudante pode comecar a digitar os

cbdigos e iniciar a programagao, como mostra a figura 38.
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Figura 38: Janela de inser¢ao de cédigos de programagao
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Fonte: O autor

Antes de iniciar com a inser¢do dos cddigos para a realizagdo do modelo de

regressao linear, € importante apresentar algumas bibliotecas de ciéncia de dados e

aprendizado de maquina que sao utilizadas no Python. O uso dessas bibliotecas evita que

o desenvolvedor tenha que escrever os codigos partindo do inicio. Segundo Piaz (2023),

sdo elas:

NumPy - Base para computagdo numérica em Python. Oferece arrays (vetores e
matrizes) multidimensionais eficientes e fun¢gdes matematicas de alto nivel. Para

maiores informagdes acessar https://numpy.org/.

Pandas - Principal biblioteca para manipulacdo e analise de dados. Fornece
estruturas de dados flexiveis e eficientes como DataFrame (tabela) e Series

(coluna). Para maiores informagdes acessar https://pandas.pydata.org/.

Matplotlib - Biblioteca fundamental para a criacdo de graficos e visualizagdes
estaticas de alta qualidade em 2D e algumas em 3D. Para maiores informagdes

acessar https://matplotlib.org/.

Seaborn - Baseada no Matplotlib, fornece uma interface de alto nivel para
desenhar graficos estatisticos atraentes e informativos. Para maiores informagdes

acessar https://seaborn.pydata.org/.

Cabe ainda destacar as seguintes bibliotecas:

SciPy - Extensdao do NumPy, oferece mddulos para otimizagado, algebra linear,
integracdo, interpolagéo, fungdes especiais, processamento de sinais e imagens.

Para maiores informacgdes acessar https://scipy.org/.

Scikit-learn - Biblioteca essencial para Machine Learning "classico", focada em
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simplicidade e eficiéncia. Utilizada para Classificagao, regresséao, clustering, pré-

processamento de dados e validagao cruzada. Para maiores informacdes acessar

https://scikit-learn.orq/.

- Statsmodels — Biblioteca que fornece classes e funcbes para a estimacao de
diversos modelos estatisticos, bem como para a realizacdo de testes e exploragao
de dados estatisticos. E frequentemente vista como uma ferramenta que
complementa o Scikit-learn ao oferecer uma abordagem mais focada em inferéncia

estatistica. Para maiores informacdes acessar https://statsmodels.org/.

Como nos ultimos encontros, uma situagao-problema foi o ponto de partida para o
inicio da atividade.

Situagao-problema
Um estudo foi realizado para mensurar o Produto Interno Bruto (PIB) de um pais da
América do Sul e o Consumo das Familias. A tabela mostra os valores dos ultimos 15

trimestres, em milhdes de délares americanos.

Tabela 6: Consumo das Familias x PIB do pais

Consumo das Familias (x) PIB do Pais (y)
1275,60 1605,50
1312,00 1655,00
1282,90 1625,90
1295,40 1648,10
1320,80 1681,50
1356,10 1728,90
1325,00 1698,10
1337,90 1721,50
1364,00 1756,00
1401,50 1805,90
1370,10 1777,50
1383,20 1801,10
1409,80 1837,00
1448,50 1887,50
1417,10 1859,00

Fonte: O Autor
Verifigue se um modelo de Regressao Linear pode ser bem ajustado aos dados

apresentados, utilizando o Python.

Para comecar a trabalhar, vamos importar as bibliotecas necessarias, pois sdo a
base para um projeto de Regressao Linear e Aprendizado de Maquina em Python. A

figura 39 mostra as bibliotecas utilizadas.
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Figura 39: Importacao das bibliotecas do Python
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° #importacdo das bibliotecas
import numpy as np
from sklearn.model selection import train_test_split
from sklearn.linear _model import LinearRegression
from sklearn.metrics import r2_score
import matplotlib.pyplot as plt
import statsmodels.api as sm
from scipy.stats import pear‘sond

Fonte: O autor

Essas bibliotecas preparam o ambiente para carregar, modelar e avaliar os dados.

Quando colocamos o simbolo # no Python, significa que tudo que for escrito naquela linha

nao sera considerado como codigo de programagao. Isso € um comentario de linha que

serve para adicionar notas e explicagdes, tornando o cédigo mais legivel. O significado de

cada linha estéa a seguir:

import numpy as np - Utilizada para realizar todas as operagdes matematicas e

estatisticas necessarias no modelo. O prefixo np € universalmente usado.

from sklearn.model_selection import train_test split - Esta funcdo é usada para
dividir o seu conjunto de dados em dois subconjuntos: treino (train) e teste (test).

from sklearn.linear_model import LinearRegression - Importa a classe principal
para construir o modelo de Regressado Linear Minimos Quadrados Ordinarios
(MQO). Essa funcdo implementa o algoritmo para encontrar os coeficientes

(angular e linear) da reta que minimiza a soma dos quadrados dos residuos.

from sklearn.metrics import r2_score — Importa a funcdo para calcular o

Coeficiente de Determinacéo (R?).

import matplotlib.pyplot as plt — Como visto anteriormente, Matplotlib € a principal
biblioteca para criar graficos estaticos, animados e interativos em Python. O

submddulo pyplot (plt) fornece uma interface semelhante ao MATLAB', essencial

16 Ambiente de programacao e computagcdo numeérica de alto desempenho usado principalmente em

engenharia e ciéncia para analise de dados, desenvolvimento de algoritmos e modelagem.
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para plotar a nuvem de pontos (dispersao) e a reta de regressao ajustada para

visualizacao.

« import statsmodels.api as sm - € usada para estimar modelos estatisticos, como a

Regressao Linear, fornecendo um relatério estatistico completo.

« from scipy.stats import pearsonr - Importa a fungdo especifica para calcular o

Coeficiente de Correlagao de Pearson (r).

Depois de importar as bibliotecas necessarias, devemos inserir os dados. A
insercdo dos dados pode ser feita de diversas formas, através de uma lista de valores ou
usando a biblioteca Pandas, que Ié planilhas com muitos dados. Aqui foi usada uma lista

de valores. Os valores x, representam o consumo das familias e os valores y,

representam o PIB (figura 40).

Figura 40: Insergédo dos dados na janela de programacao

cO & Untitled4.ipynb % & B & 5% Compartihar
Arquivo Editar Ver Inserir Ambiente de execugdo Ferramentas Ajuda
Q, Comandos + Codigo + Texte D Executartudo ~ Conectar
7 m

- ° #importacdo das bibliotecas
@ import numpy as np

from sklearn.model_selection import train_test split
from sklearn.linear model import LinearRegression
<> from sklearn.metrics import r2_score
matplotlib.pyplot as plt
import statsmodels.api as sm
from scipy.stats import pearsonr

# insercdo dos dados
x = np.array([1275.60,1312.00,1282.90,1295.40,1326.86,1356.10,1325.06,1337.90,1364.00,1401.50,1378.10,1383.20,1409.80,1448.58,1417.18] ) .reshape( (-1,1)}
y = np.array(|[16085.50,1655.0@,1625.9@,1648.108,1681.50,1728.90,1698.18,1721.50,1756.08, LSGS.Q‘J,E???.59,1891.16,1837.GB,ISS?.EE‘,lBSS.@E]Jl

Fonte: O autor

Em Python, a separagdo decimal se da com a utilizagdo do ponto (.) e os
comandos x=np.array € y=np.array transformam a lista de valores em um Numpay
Array, que é a estrutura de dados mais importante para computagdo numérica em Python.
Na pratica, € o primeiro passo para preparar os dados, convertendo-os em um formato
otimizado para que os algoritmos de Aprendizado de Maquina possam processa-los de
forma eficiente. O comando reshape((—1,1)) reorganiza a forma (as dimensdes) do array
(vetor/matriz) sem alterar os dados. O valor -1 informa ao NumPay para calcular o nimero
de linhas automaticamente, garantindo que todos os elementos do array original sejam
utilizados e o valor 1 obriga o array a ter exatamente uma coluna. Esse procedimento é
necessario porque os modelos de Aprendizado de Maquina na biblioteca scikit-learn
(onde a Regressao Linear estad sendo implementada) requerem que a variavel preditora
(x) seja fornecida no formato de uma matriz bidimensional.

Na sequéncia, sera colocado o comando para o calculo do coeficiente de
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correlagao de Pearson, como mostra a figura 41.

Figura 41: Comando para o calculo do coeficiente de correlagao

cO & Untitledd.ipynb ¥ & H ® 2 Compartilhar
Arquivo Editar Ver Inserir Ambiente de execucdo Ferramentas Ajuda

Q Comandos + Coédigc + Texto P Executartudo ~ Conectar

{ + codigo )—( + Texto v m

- ° #importacdo das bibliotecas
@ import numpy s np

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.linear_model import LinearRegression

<> from sklearn.metrics import r2_score
import matplotlib.pyplot as plt
(o) import statsmodels.api as sm

from scipy.stats import pearsonr

D

# inser¢do dos dados
X = np.array([1275.68,1312.88,1282 .98,1285.40,1320.80,1356.10,1325.60,1337.98,1364.00,1481.58,1378.18,1383.26,1460.80,1448..58,1417..18] ) . reshapa( (-1,1) )
y = np.array([16@5.50,1655.88,1625.98,1648.16,1681.5@,1728.96,1698.18,1721.50,1756.80,1805.96,1777.56,1801.108,1837.00,1887.508,1855.60])

# A funcdo pearsonr() precisa de arrays de 1 dimensZo (vetores),
# entdo usamos x.flatten() para achatar a matriz x.
coef_pearson, p_valor = pearsonr(x.flatten(), y)

Fonte: O autor
Como a fungao pearsonr() precisa de arrays de 1 dimenséo, o comando x.flatten()

transforma a matriz x numa matriz de uma dimenséo, para que o calculo seja realizado.

Agora os dados devem ser separados em dados de treino e dados de teste. Os comandos

estdo na figura 42.

Figura 42: Separando os dados de treino e os dados de teste do modelo

cO & Untitleddipynb % & g2 & S Compantiher
Arquivo Editar Ver Inserir Ambiente de execugdo Ferramentas Ajuda

Q, Comandos <+ Codigo <+ Texto P Executar tudo =~ Conectar

V4

- k3 ° #importacdo das bibliotecas
@ import numpy as np

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.linear_model import LinearRegression

< from sklearn.metrics import r2_score
import matplotlib.pyplot as plt
[o=] import statsmodels.api as sm

from scipy.stats import pearsonr

D

# insercdo dos dados
X = np.array([1275.60,1312.60,1282.96,1295.40,1320.80,1356.18,1325.00,1337.90,1364.080,1461.50,1370.10,1383.20,1402.80,1448.50,1417.18] ) .reshape((-1,1))

y = np.array([16085.5@,1655.00,1625.90,1648.10,1681.58,1728.98,1698.10,1721.50,1756.80,1865.98,1777.58,1801.18,1837.60,1887.50,1859.08] )

# A funcdo pearsonr() precisa de arrays de 1 dimensdo (vetores),
# entdo usamos x.flatten() para achatar a matriz x.
coef_pearson, p_valor = pearsonr({x.flatten(), y)

#divisdo dos dados em treinamento e teste
¥_treino, x_teste, y_treino, y_teste = train_test_splitix,y,test_size=08.2, randum_stats:eli)l

Fonte: O autor

A fungao train_test_split vem da biblioteca Scikit-learn e executa a divisdo dos
dados de forma aleatdria e consistente. Test _size=0.2 indica que 20% dos dados serao
separados para o conjunto de teste e o comando random_state=42 garante que a divisao
aleatéria dos dados seja reproduzivel, ou seja, se o coédigo for executado com
random_state=42, o resultado da divisdo dos dados sera sempre o mesmo. O numero 42
€ aleatdrio, mas comum em ambientes de programacéo.

Os préximos passos sao a criagdo do modelo de regressao linear, o treinamento do

modelo e a previsdo dos valores, como mostra a figura 43.
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Figura 43: Criagao e treinamento do modelo e previsédo de valores

cO & Untitled4.ipynb &% &

Arquivo Editar Ver Inserir Ambiente de execugdo Ferramentas Ajuda

Q, Comandos + Cédigo + Texto P Executartudo ~

#divisdo dos dados em treinamento e teste
Eﬂ % _treino, x teste, y_treino, y teste = train_test split(x,y,test size=8.2, random_state=42)
<> # Criacao do modelo de regressdao linear

modelo = LinearRegression()

# Treinamento do modelo
modelo.fit{x treino, y_treino)

# Previsdo dos valores
y_previsto = modelo.predict(x_teste)

Fonte: O autor

7

O comando modelo = LinearRegression() € o algoritmo de Aprendizado de
Maquina que cria um objeto de modelo de Regressao Linear com a fungado de treinar e
fazer previsbes. O comando modelo.fit(x_treino, y treino) faz o modelo aprender as
relacbes entre as variaveis, analisando os valores x_treino, ajustando os coeficientes
angular e linear para criar uma reta que se aproxime ao maximo dos valores y_treino, com
0 objetivo de minimizar o erro entre o que o modelo prevé e os valores reais. Apos a
execucao deste comando, o objeto modelo estara treinado e pronto para fazer previsées
em novos dados que ele ndo conhece. O comando y_previsto = modelo.predict(x_teste) é
a fungdo que informa ao modelo ja treinado, que deve aplicar o conhecimento adquirido
para gerar resultados para novos dados.

Com o modelo ja treinado, € o0 momento de visualizar os resultados. O comando
print() € utilizado para exibir informagdes sobre os parametros, os comandos plt.scatter() e
plt.plot() estdo relacionados a criacdo de graficos de dispersdo, para a exposi¢gao da
relacdo entre duas variaveis, o comando plt.legend coloca a legenda no grafico e o

comando plt.show() exibe o grafico na tela (figura 44).
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Figura 44: Comandos para a visualizagdo dos resultados

# Mostrar o Coeficiente de Correlacdo de Pearson
print(f"Coeficiente de Correlacdo de Pearson (r): {coef pearson:.4f}")

# Avaliacdo do modelo

print("Coeficiente de determinacdo (R%):", modelo.score(x_teste, y teste))
print("Coeficiente angular (a):", modelo.coef_ )

print{"Coeficiente linear (b):", modelo.intercept )

# Visualizacdo dos dados

plt.scatter(x, y, label="Dados reais")

plt.plot(x teste, y previsto, color="red", label="Regressdo linear")
plt.legend()

plt.show()

Fonte: O autor

Depois de todos os comandos e cddigos inseridos, deve-se rodar o programa para

a visualizagao do grafico, dos coeficientes e dos parametros estatisticos, como mostra a

figura 45.

Figura 45: Visualizagao dos resultados e da reta de regressao

cO & Untitled4.ipynb % &

Arquivo Editar Ver Inserir Ambiente de execucdo Ferramentas Ajuda

Q, Comandos + Codigo -+ Texto B> Executar tudo =~

@
<>
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Coeficiente de Correlacdoc de Pearson (r): ©.9936
Coeficiente de determinacdo (R?*): ©.98642063330898327
Coeficiente angular (a): [1.66861277]

Coeficiente linear (b): -518.4669917719846

1900

4

® Dados reais
—— Regressao linear
1850

1800 +

1750

1700 +

1650 1

1600

T T T T T T T T
1275 1300 1325 1350 1375 1400 1425 1450

Fonte: O autor

Arredondando os valores para duas casas decimais, observa-se que o Coeficiente

de Correlagao Linear de Pearson (r) € igual a 0,99, o que mostra uma forte correlagao

linear positiva entre o consumo familiar e o PIB do pais. O valor do Coeficiente Angular (a)

€ igual a 1,67 e o valor do Coeficiente Linear (b) € —518,47, dai segue que a reta de

Regresséo Linear é da forma y=1,67x—-518,47, com um 6&timo Coeficiente de

Determinagdo (R’), demonstrando que 99% da variabilidade do consumo familiar é

explicada pelo PIB do pais.

Com os comandos e codigos explicados e usando como base a situagao-problema

apresentada, uma folha de tarefas foi disponibilizada para que os estudantes pudessem

dar os primeiros passos em programagao em Python, que é a linguagem mais utilizada no

Aprendizado de Maquina.
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Folha de tarefas do 5° Encontro

1) Os dados a seguir correspondem a varidvel renda familiar e gasto com alimentacao (em unidades
monetarias) para uma amostra de 25 familias.

Renda Familiar (x) Gasto com Alimentacao (y)
3 1,5
5 2,0
10 6,0
10 7,0
20 10,0
20 12,0
20 15,0
30 8,0
40 10,0
50 20,0
60 20,0
70 25,0
70 30,0
80 25,0

100 40,0
100 35,0
100 40,0
120 30,0
120 40,0
140 40,0
150 50,0
180 40,0
180 50,0
200 60,0
200 50,0

Tendo como referéncia o que foi trabalhado no 5° Encontro, desenvolva os itens abaixo:

a) Em sua opinido, qual a vantagem da utilizagdo do Google Colab na programacgdo em
Python?

b) Por que a linguagem de programag¢do Python ¢ considerada uma linguagem de alto nivel?
¢) O uso das bibliotecas do Python facilita o trabalho do programador? Justifique a resposta.

d) Com os dados da tabela acima, construa um modelo de Regressao Linear Simples em
Python.
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6 ANALISE DE RESULTADOS

A énfase desta analise, sob a 6tica do MCS, esta no processo e ndo no resultado.
Sendo assim, realizou-se a analise das legitimidades produzidas pelos estudantes
durante os cinco encontros, levando-se em consideracdo as folhas de tarefas e os
discursos que surgiram durante as atividades, através de apontamentos que auxiliaram
nas reflexdes sobre a produgdo de significados dos estudantes em relagédo aos temas

abordados. Sobre conhecimento produzido, Lins afirma que

Como consequéncia de ser enunciado na diregdo de um
interlocutor, e de ter mesmo sido produzido, todo conhecimento
€ verdadeiro. Isso ndo quer dizer que aquilo que é afirmado seja
“verdade”. (LINS, 2012, pag. 21)

O desafio para o professor que se propde a pesquisar e tentar compreender a
“verdade” como atributo do conhecimento produzido pelo estudante quando se depara
com um residuo de enunciagao, é saber colocar-se no lugar do aluno, despindo-se do
papel de detentor do unico conhecimento legitimo, pois somente com um olhar de
empatia, sem juizo de valores como “isto esta certo” e “aquilo esta errado”, € que se pode
fazer uma leitura positiva do que esta sendo produzido.

Lins também sinaliza que “o que internalizamos, nos processos de humanizagao e
do que se costuma chamar de desenvolvimento intelectual, sdo interlocutores, sao
legitimidades.” (LINS, 2012, pag. 20)

O MCS como base tedrica para a analise das tarefas envolvendo conceitos como
inteligéncia artificial, aprendizado de maquina e o modelo estatistico de regresséao linear
simples, possibilita uma movimentagdo entre os varios campos semanticos envolvidos,
tornando ampla a produgéo de significados sobre esses conceitos. De acordo com Silva
(2003), existem trés grandes categorias no processo de produgao de significados: o novo,
a justificacao e o dado.

O dado ¢é aquilo que nao precisa ser dito, pois esta pressuposto no campo de
significados do sujeito (estudante), e representa o conhecimento que o estudante ja
possui ou as crengas que assume como verdadeiras e que servem como referéncia para
uma enunciacdo. Em nossas atividades, dado sao os conceitos internalizados que cada
estudante possui sobre, por exemplo, marcagao de pontos no plano cartesiano, fungao
polinomial do 1° grau e seus graficos, média aritmética simples, desvio-padrdo e
inteligéncia artificial.

O novo é tudo o que é dito, expresso ou afirmado pelo estudante durante a
atividade. E a producdo de significado que acontece no momento da enunciacdo e
representa o desenvolvimento cognitivo na compreensdo do objeto, no interior das

atividades. A producao de significados sobre os conceitos de correlagéo linear, modelo
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preditivo de regressao linear simples, aprendizado supervisionado e a interpretacéo do
modelo para a tomada de decisdo, sdao exemplos do novo, no contexto de nossas
atividades.

A justificacdo é o que autoriza o sujeito (estudante) a dizer o que diz, atuando
como elemento de ligagdo entre o dado e o novo e através da justificagdo, o novo se
estabelece, passando a condicdo de dado em situagdes posteriores. Sobre a justificacao,
Silva fala que

[...] a justificagdo tem o importante papel de ser o elo de ligagéo
entre o novo e o dado. E a partir dela que ocorre o processo

aonde o novo vai se transformando em dado frente a novas
situagoes. (SILVA, 2003, pag. 69)

Segundo Lins e Giménez (1997), as justificagbes formam um vinculo entre as
crengas-afirmagdes e os nucleos, e garantem, para o sujeito do conhecimento, que ele
pode enunciar aquelas crencas-afirmacoes.

Esta pesquisa de carater qualitativo, buscou realizar uma leitura positiva sobre a
producdo de significados de vinte e sete estudantes que participaram de todos os
encontros. Sobre o perfil desses estudantes, verificou-se que sdo moradores de Belford
Roxo, possuem faixa etaria entre 15 e 17 anos, sdo do 3° Ano do Ensino Médio, possuem
acesso a internet, seja por plano de dados modveis ou residencial, através do uso de
celulares ou notebooks e desktops e costumam passar, em média, entre 5 a 6 horas por
dia utilizando a internet, e na maioria das vezes, assistindo séries, jogando ou interagindo
pelas redes sociais.

Durante os cinco encontros realizados, muitos conceitos foram trabalhados e
discutidos, gerando uma quantidade significativa de material a ser analisado, e como
exemplo, podemos citar a coeréncia interna entre os campos semanticos mobilizados e
seus nucleos, as estipulagdes locais e a aderéncia aos objetos de estudo, os tipos de
justificativas quanto ao uso da tecnologia, os interlocutores envolvidos na compreensao
da correlagdo entre duas variaveis e na compreensdo da Regressédo Linear, os residuos
de enunciagdo dos estudantes nas concepgdes sobre IA e AM, na interpretacdo do
modelo e na leitura de outliers, entre outros.

Devido as inumeras combinacdes de analises possiveis e a limitacdo de tempo na
confecgao deste trabalho, separamos alguns residuos de enunciagao dos estudantes para
serem analisados. Visando garantir a preservacdo da identidade dos estudantes, os
mesmos serdo retratados por numeros, como estudante 1, estudante 2 e assim por
diante.

No 1° Encontro, a primeira pergunta da folha de tarefas foi: “Inteligéncia Artificial e
Aprendizado de Maquina sido termos que representam o mesmo conceito? Justifique sua
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resposta.”

Vejamos alguns residuos:

» Estudante 23 — N&o, IA é um conceito amplo, e inclui qualquer sistema que
imita a inteligéncia humana. E o aprendizado de Maquina é apenas uma
parte da IA, ou seja, ela permite que a maquina aprenda com os dados.

 Estudante 14 — Sim, pois uma precisa da outra para que tenha um bom
funcionamento.

« Estudante 09 — Nao. /A é um conceito maior (maquinas simulando
inteligéncia). Machine Learning é uma parte da IA onde as maquinas
aprendem com dados.

+ Estudante 19 — Sim, pois o Aprendizado de Maquina é um subgrupo
englobado na Inteligéncia Artificial.

Observando a producdo de significados desses estudantes sobre o conceito de
Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Maquina, verificamos que os estudantes 23 e 09
operaram em um campo semantico muito préximo do considerado correto, no sentido
académico, pois perceberam o Aprendizado de Maquina como um subconjunto de um
conjunto maior, que € a Inteligéncia Atrtificial e isso fica exposto quando afirmam que “nao”
(ndo sao o mesmo conceito) e nas palavras “o Aprendizado de Maquina € uma parte da
IA ...” e “IA € um conceito maior ... Machine Learning € uma parte da IA”.

O residuo do estudante 14 mostra um deslocamento de sentido, uma vez que esta
inserido em um campo semantico de operacionalidade e funcionamento da IA e n&o no
campo semantico da classificacdo dos conceitos de IA e AM. Esse estudante faz uma
observacao pratica de que sistemas de IA dependem de algoritmos de AM para serem
eficientes. O “sim” (sim, s&o 0 mesmo conceito), traz como justificagao a interdependéncia
entre IA e AM, e como uma depende da outra para funcionar, entdo representam o
mesmo conceito. Pelo olhar do MCS, o estudante ndo errou dentro do seu campo
semantico, uma vez que a logica de pensamento possui certa coeréncia interna. Esse
estudante deve transitar do campo semantico funcional para o campo semantico
conceitual.

A resposta do estudante 19 é muito interessante, uma vez que parte de uma
premissa (dado) correta para chegar em uma conclusdo (novo) oposta. O estudante
percebe que o AM é um subgrupo da IA, mas a justificagdo do “sim” (sim, sdo 0 mesmo
conceito) acontece por generalizagdo. Para esse estudante, dizer que s&o o0 mesmo
conceito significa dizer que se trata de um mesmo objeto. Nesse caso, o professor pode
intervir, apresentando situacbes que possibilitem o “novo” a se tornar “dado”, com
indagagdes do tipo “os numeros pares s&o naturais?”, “todos os numeros naturais s&o

pares?”’, “numeros naturais € numeros pares possuem o0 mesmo conceito?”.
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Essas perguntas levam o estudante a incorporar justificacbes e criar novos

interlocutores.
No 2° Encontro, o item a da questdo unica tem o seguinte texto: “Vocé considera
que o estudante que investe uma quantidade maior de horas de estudo tem mais

possibilidade de conseguir um bom desempenho na avaliagao? Justifique sua resposta.”

 Estudante 12 — Sim, porque quem se dedica mais, pode consequir uma
nota melhor.

* Estudante 27 — Depende, porque se o aluno ja sabe a matéria, hdo precisa
estudar muito.

« Estudante 01 — Né&o, eu ja estudei muito para uma prova e tirei nota baixa.

Percebe-se que o estudante 12 ja incorporou como “dado”, o conceito de
correlacgao linear positiva, trabalhado no 1° Encontro, visto que considera o esfor¢o nos
estudos como uma possibilidade de obter uma nota melhor, ou seja, quanto mais estudo,
maior a chance de ter boa nota. O fato do estudante ter utilizado a palavra “pode” em sua
resposta, mostra que existe uma probabilidade maior de acontecer o fato, mas néao
garante que a boa nota sera tirada. Essa resposta esta englobada no campo semaéantico
da regresséao linear simples, onde existe uma aleatoriedade sustentada pelas variaveis
que nao foram consideradas no modelo.

O residuo de enunciagao do estudante 27 traz a informag&o sobre o conhecimento
prévio através da palavra “depende”. O conhecimento prévio ndo € a variavel
independente do modelo. A variavel independente do modelo em questao sao as horas de
estudo. Ele relativiza as horas de estudo, priorizando o conhecimento prévio. E como se o
modelo de regressao linear y=ax+b, tivesse o conhecimento prévio como coeficiente
linear (intercepto). Assim, mesmo com poucas horas de estudo (x), a nota ainda seria
alta, pois o valor de b é alto. O campo semantico desse estudante ndo considera as horas
de estudo como fator principal para um bom desempenho na prova. Ele traz o
conhecimento prévio, que € um dos componentes do ruido (residuo) do modelo, como
fator principal para o sucesso na prova. Na visdo do MCS, n&o ha erro na analise do
estudante, pois em sua produgao de significados, quem possuir maior conhecimento
prévio sobre o assunto ird garantir uma melhor nota. Cabe ao professor, gerar situagdes
que facilitem a movimentagao entre os campos semanticos do modelo de regresséo linear
simples, mostrando que varios modelos podem surgir, de acordo com a escolha da
variavel independente.

A resposta do estudante 01 traz uma experiéncia pessoal como justificacéo para a
negacdo do modelo. Ele nega a correlagdo linear positiva existente entre as variaveis

devido ao fato de focar no ponto que estd muito distante da nuvem de pontos, o que
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chamamos de outliers. A legitimidade desse estudante vem da prépria vivéncia e no

campo semantico dele, que considera que o modelo tem que funcionar sempre. Se o
modelo falhou com ele, o0 modelo esta invalidado. Ele esta operando em um campo
semantico deterministico e o professor tem que atuar para que o estudante se movimente
para um campo semantico estocastico/probabilistico.

No 3° Encontro, o item f da questdo unica traz a pergunta: “De acordo com o
modelo de Regressao Linear encontrado, o aumento de uma unidade monetaria na renda

familiar gera um aumento de quantas unidades monetarias no gasto com alimentagéo?”

» Estudante 18 — Gera um aumento de 5,65 unidades monetarias com
alimentacgé&o.
» Estudante 10 — O aumento com alimentacdo é de 5,40 unidades

monetarias.

De acordo com os dados do exercicio, 0 modelo de Regressao Linear encontrado
foi y=0,25x+5,40, e a resposta esperada era de um aumento de 0,25 unidades
monetarias de gastos com alimentagao.

O estudante 18, quando responde que o aumento € de 5,65, interpreta a pergunta
como “qual o valor de y quando x=1?" e isso mostra que a reta de regressao encontrada
por ele estava de acordo com o modelo, porém, o estudante operou em um campo
semantico de valor da fungdo no ponto. Ele usou como dado a fungdo y=0,25x+5,40 e 0
valor da fungédo quando x=1, como sendo o aumento de uma unidade. A justificagao foi a
l6gica da operacgéo 0,25-1+5,40=5,65. O estudante entendeu o0 aumento de uma unidade
como sendo a renda igual a um. Sendo o interlocutor uma dire¢ao na qual se fala, essas
diregdes ndo convergiram devido ao fato do discente ndo estar operando no campo
semantico da taxa de variagdo, no qual o olhar deve ser direcionado para o coeficiente
angular, mas de qualquer forma, sua produgéo de significado é legitima dentro do campo
semantico do valor da fung¢do no ponto x=1.

Uma forma de tentar movimentar esse estudante para o campo semantico da taxa
de variacdo, é fazer uma comparacdo entre uma familia A que possui renda de seis
unidades monetarias e uma familia B com renda de sete unidades monetarias, para
ficarmos dentro do intervalo de dados da amostra. Utilizando a reta de regressao linear
encontrada, verifica-se que o gasto com alimentagao da familia A é de 6,90 e o gasto com
alimentacao da familia B é de 7,15. Assim, quando ha o aumento de uma unidade
monetaria de renda (7—-6=1), existe o aumento de 7,15—6,90=0,25 no gasto com
alimentagao.

O estudante 10, em sua produgao de significados, deslocou o foco para o

coeficiente linear e usou como dado a fungéo y=0,25x+5,40 e a palavra “aumento” (sinal
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de adicao). Ele encontrou justificagdo numa associagéo visual, uma vez que o0 numero

que esta sendo somado é 5,40 e portanto, representa o0 aumento. Esse estudante esta
trabalhando num campo semantico que engloba o visual e a operagédo de adi¢cdo, que
vincula o intercepto ao ganho ou base para o aumento. A legitimidade esta no fato do
intercepto (+5,40) ser o acréscimo a parte variavel, sendo identificado como o termo que
representa a soma.

Esse estudante deve ser estimulado a ressignificar os papéis do coeficiente linear e
do coeficiente angular, observando que o valor do intercepto é fixo e ndo se altera com as
mudancgas na variavel x. A invariancia do termo 5,40 € o novo dado para a transi¢ao entre
0s campos semanticos, pois ndo vale mais como justificagdo para o aumento, uma vez
que o valor é constante.

No 4° Encontro, vale destacar o residuo de enunciacido do estudante 03, em
resposta ao item e da questdo unica que tem o seguinte enunciado: “Use a fungao de
regressao para prever a quantidade de erros de um digitador com 5 anos de experiéncia.
Explique, com suas palavras, a diferenca entre o valor encontrado pelo modelo e o valor
coletado nos dados.”

» Estudante 03 — Na tabela, quem tem 5 anos de experiéncia erra 18 vezes e

fazendo as contas pela fungéo, o erro foi de 18,45. O modelo errou.

Fazendo uma leitura positiva, na tentativa de entender o que o estudante assumiu
como legitimo para a produgédo de significado sobre os modelos de Regressao Linear
Simples, vemos que a diferenga entre o valor previsto pelo modelo e o valor observado
(18,45—18,00:0,45) foi considerado um erro do modelo. Esse estudante esta operando no
campo semantico da exatiddo matematica, ou seja, se o modelo € uma fungéo, essa
funcao deveria encontrar o valor exato. A diferenga de 0,45 € considerada uma falha na
validacdo do modelo e ndo como uma caracteristica dos modelos de Regressao. A
justificagdo baseia-se na imperfeicdo do modelo matematico quando confrontado com a
realidade dos dados. Cabe ao professor, estimular esse estudante a trabalhar no campo
semantico da modelagem estatistica, onde a diferenga entre o valor observado e o valor
previsto € chamado de erro ou residuo, que € minimizado pelo método dos minimos
quadrados. A fungao encontrada é a que melhor minimiza a soma dos quadrados das
diferencas entre os valores observados e os valores previstos pelo modelo.

Esse estudante pode ser levado a pensar em outro digitador com 5 anos de
experiéncia. Sera que esse outro digitador também cometeria 18 erros, ou poderia
cometer 19 ou 17 erros? Essa provocagao tem o objetivo de criar um novo conhecimento,
que é o fato do modelo ser usado para prever tendéncias.

Em relagdo ao 5° Encontro, como a linguagem Python n&o era de conhecimento de

nenhum dos estudantes, um tempo maior do que o previsto foi utilizado na apresentacao
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da linguagem, e por isso realizamos uma leitura positiva global do item ¢ da questao

unica, que pergunta se o uso das bibliotecas do Python facilita o trabalho do programador.

Pudemos observar que todos, em suas respostas consideraram a linguagem como
sendo uma facilitadora no trabalho do desenvolvedor, pois possui bibliotecas que agilizam
a programacgao, deixando mais tempo para a interpretagdo do modelo e as tomadas de
decisdo. A justificacdo para essas respostas foi a autoridade do professor, que
“‘emprestou a legitimidade” para os estudantes, transformando o novo em dado.

A participacdo dos estudantes nas atividades evidenciou a estrutura das
legitimidades construidas por eles ao longo da vida escolar. A dificuldade encontrada em
interpretar o coeficiente angular como uma taxa de variagdo constante, demonstra que o
conhecimento prévio sobre fung¢des polinomiais do 1° grau ainda estava fortemente
vinculado a exercicios de substituicido numérica, e ndo a interpretagdo dos parametros.
No MCS, isso significa que os interlocutores internos dos sujeitos operavam em campos
semanticos onde a "verdade" de um enunciado depende da exatiddo do resultado,
dificultando a aceitagdo do "erro" como uma métrica de ajuste (residuo) e ndo como uma
falha do modelo.

Apods as atividades, a comparacao entre os modelos conceituais de IA e AM e as
aplicagdes praticas de regressao linear simples mostraram uma evidente movimentagao
entre os campos semanticos da exatiddo matematica e dos modelos probabilisticos,
culminando em produgao de significados legitimos por parte dos estudantes. Este
professor/pesquisador observou que o uso da linguagem Python atuou como uma
legitimidade emprestada. O desempenho nas tarefas de programacgao refletiu uma
aceitacdo dessa ferramenta tecnologica sob a autoridade do professor, onde o "novo" se
tornou "dado" sem que os estudantes produzissem uma justificagdo profunda que os

levasse a legitimar, de forma propria, os resultados obtidos.

7 CONSIDERAGOES FINAIS

A ideia de realizar uma dissertacdo que pudesse contribuir no campo da Educacéao
Matematica com uma sequéncia de tarefas extracurriculares na qual seriam apresentados
conceitos sobre aprendizado de maquina, algoritmos supervisionados, regressao linear
simples e ferramentas tecnoldgicas utilizadas para facilitar a analise de dados, surgiu
desde o primeiro semestre letivo do mestrado. Na minha experiéncia como professor, ao
longo de 21 anos de carreira, sentia falta de trabalhar os conceitos matematicos de forma
a aplicar a fundamentacdo tedrica em situagdes de modelagem matematica. Essa
dissertacio proporcionou a este professor/pesquisador essa oportunidade, porém tive que
vencer o desafio de conhecer a linguagem Python, estudar com mais profundidade a

regressao linear simples e analisar a produgao dos alunos com base no modelo dos
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campos semanticos. A confeccéo das atividades propostas foi pensada e criada de forma
a habilitar o estudante a construir e interpretar o modelo de regressao linear simples,
utilizando desde o papel e a caneta, até uma linguagem de programacéo de alto nivel,
passando pela calculadora e planilhas eletronicas.

A estratégia utilizada na proposicdo das atividades, possibilitou que os alunos
construissem suas proprias justificacbes antes de delegarem a tarefa a tecnologia. Essa
gradatividade foi essencial para que o "novo" se tornasse "dado", mostrando que a
inteligéncia artificial baseia-se em conceitos matematicos e estatisticos.

Apds a aplicacdo das atividades em uma escola estadual situada na periferia de
uma cidade fluminense com um dos piores indices de desenvolvimento sécioecondmicos
do estado do Rio de Janeiro, pude perceber que o objetivo do trabalho foi alcangado, pois
houve uma producéao de significados muito rica por parte dos estudantes, com uma troca
de conhecimentos mutuo.

A visdo do erro no modelo dos campos semanticos, constitui uma oportunidade
para o professor interpretar e tentar entender como o aluno esta pensando, melhorando
significativamente o processo de ensino-aprendizagem.

Como a énfase, durante as atividades propostas, foi dada ao processo e ndo ao
resultado final, tivemos a oportunidade de observar a evolugdo de muitos estudantes. O
fato de utilizar a tecnologia para algo diferente de jogos eletrénicos e redes sociais,
possibilitou que esses estudantes ampliassem a visdo sobre a aplicabilidade dos
conceitos matematicos e o uso das tecnologias.

Alguns estudantes, inclusive, disseram que estavam pesquisando mais sobre
inteligéncia artificial e aprendizado de maquina, além de perceberem de forma mais
profunda, como a inteligéncia artificial atua para influenciar suas tomadas de decisao, seja
na escolha de filmes para assistir ou roupas para comprar, demonstrando que o
conhecimento produzido extrapolou os limites da sala de aula e atingiu a esfera da
cidadania critica.

Quanto ao modelo de regressao linear simples, os estudantes gostaram da ideia de
prever um resultado utilizando a reta de regressao ajustada. Os grupos de estudantes
formados para a realizagdo das atividades utilizando a planilha eletrbnica e o software
matematico, chegaram nos resultados esperados, alguns com a ajuda do professor, mas
todos foram muito participativos no processo.

No quinto encontro, no qual foi apresentada a linguagem Python, os estudantes
apresentaram mais duvidas, e esse pesquisador observou que dois tempos de cinquenta
minutos ndo foram suficientes para o melhor desenvolvimento da atividade. Seriam

necessarios programar mais dois tempos para reforgar o que foi trabalhado.
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As atividades propostas no quinto capitulo desta dissertacdo resultaram na
elaboragdo de um produto educacional, que pode ser adaptado de acordo com a
realidade de cada docente, e esta a disposi¢cao para servir como material de apoio aos
colegas professores de Matematica, de forma a contribuir com as suas praticas em sala
de aula, auxiliando os estudantes a terem uma melhor compreensdo e entendimento
sobre os conceitos abordados.

Como perspectivas futuras, esta dissertagdo converge para a necessidade de
expandir o tempo de contato dos estudantes com linguagens de programacao de alto
nivel, sugerindo que este produto educacional atue de forma a contribuir com curriculos
interdisciplinares mais robustos. Existe a possibilidade de investigar como a continuidade
dessas praticas impacta na produgéo de significados dos estudantes em outras areas da
matematica, como o estudo de matrizes, pois o0 modelo de regressao linear simples pode
ser escrito na forma matricial. Este produto educacional produzido, como dito
anteriormente, ndo deve ser visto como um material pronto e acabado, mas como um
convite a adaptagado e a pesquisa continua, consolidando a ideia de que a educagao
matematica deve ser dindmica, inclusiva e profundamente conectada com as inovacdes

tecnolégicas do século XXI.
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APENDICE A - Folha de Tarefas do 1° Encontro

Folha de tarefas 1

1) Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Maquina sdo termos que representam o

mesmo conceito? Justifique sua resposta.

2) Vocé considera que a Inteligéncia Artificial ja influenciou ou estimulou em algum

momento, sua tomada de decisdo? Se sim, cite um exemplo.

3) Dentro de sua percep¢ao sobre o que foi trabalhado em sala de aula, qual a diferenca

entre aprendizado supervisionado e aprendizado ndo supervisionado?

4) Dentro de sua percepcao sobre o que foi trabalhado em sala de aula, qual a diferenca

entre correlacao linear positiva e correlagao linear negativa?

5) Cite um exemplo diferente dos vistos na aula, em que um modelo de regressao linear

simples pode ser utilizado em um problema real.
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APENDICE B- Folha de Tarefas do 2° Encontro

Folha de tarefas 2

2) Uma amostra de cinco estudantes de um grupo de 50 foi retirada para
investigar a relagdo entre a quantidade de horas de estudo por dia (x) e a
nota final em Matematica (y) de um grupo de estudantes. Os dados

coletados estdo apresentados na tabela abaixo:

Horas de estudo por dia (x) Nota final em Matematica (y)
2 63
4 69
6 84
8 92
10 99

g) Vocé considera que o estudante que investe uma quantidade maior de horas
de estudo tem mais possibilidade de conseguir um bom desempenho na
avaliacao? Justifique sua resposta.

h) Represente os dados em um diagrama de dispersao.

1) Apenas observando o grafico de dispersdao, podemos dizer que existe
correlagdo entre os dados? Justifique sua resposta.

j) Determine a reta de regressdo linear e represente a reta no diagrama de
dispersao.

k) Calcule o Coeficiente de Correlagdo Linear de Pearson e o Coeficiente de
Determinacao.

[) Use a reta de regressdao encontrada para prever a nota final de um estudante

que estuda 7 horas por dia.
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Folha de tarefas 3

(em unidades monetarias) para uma amostra de 25 familias.

1) Os dados a seguir correspondem a variavel renda familiar e gasto com alimentagao

Renda Familiar (x) Gasto com Alimentacdo (y)
3 1,5
5 2,0
10 6,0
10 7,0
20 10,0
20 12,0
20 15,0
30 8,0
40 10,0
50 20,0
60 20,0
70 25,0
70 30,0
80 25,0
100 40,0
100 35,0
100 40,0
120 30,0
120 40,0
140 40,0
150 50,0
180 40,0
180 50,0

200 60,0
200 50,0

a) Organize os dados na planilha.
b) Represente os dados em um gréfico de dispersao.

¢) Calcule o coeficiente de correlagao.

dispersao.

uma familia com renda de 110 unidades monetarias.

no gasto com alimentacao?

Utilizando a planilha LibreOffice Calc, faga os itens abaixo:

e) Calcule o coeficiente de determinagao e interprete o valor encontrado.

d) Determine a reta de regressdo linear e represente a reta no grafico de

f) Use a reta de regressdo encontrada para prever o gasto com alimentagdo de

g) De acordo com o modelo de regressdo linear encontrado, o aumento de uma
unidade monetéria na renda familiar gera um aumento de quantas unidades monetarias




108

APENDICE D- Folha de Tarefas do 4° Encontro

Folha de tarefas 4
Exercicio adaptado de Bussab e Morettin (2017)

1) Os dados abaixo referem-se a meses de experiéncia de dez digitadores e o nimero de
erros cometidos na digitacdo de determinado texto.

Meses (X) Erros (y)
30
28
24
20
18
14
13
10
7
6

= R I S S

Utilizando o GeoGebra, faga os itens abaixo:

a) Escolha uma forma de representar graficamente esse conjunto de dados.

b) Vocé considera que o coeficiente de correlagdo encontrado demonstra uma

boa correlagdo entre as varidveis? Justifique sua resposta.

¢) Determine a reta de regressao linear que melhor se ajusta aos dados da
amostra.

d) Calcule o coeficiente de determinagdo e interprete o valor encontrado.

e) Use a fungdo de regressdo para prever a quantidade de erros de um digitador

com 5 anos de experiéncia. Explique, com suas palavras, a diferenga entre o

valor encontrado pelo modelo e o valor coletado nos dados.
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APENDICE E- Folha de Tarefas do 5° Encontro

Folha de tarefas 5

1) Os dados a seguir correspondem a variavel renda familiar e gasto com alimentagao
(em unidades monetarias) para uma amostra de 25 familias.

Renda Familiar (x) Gasto com Alimentacao (y)
3 1,5
5 2,0
10 6,0
10 7,0
20 10,0
20 12,0
20 15,0
30 8,0
40 10,0
50 20,0
60 20,0
70 25,0
70 30,0
80 25,0
100 40,0
100 35,0
100 40,0
120 30,0
120 40,0
140 40,0
150 50,0
180 40,0
180 50,0

200 60,0
200 50,0

Tendo como referéncia o que foi trabalhado no 5° Encontro, desenvolva os itens

abaixo:

a) Em sua opinido, qual a vantagem da utilizagao do Google Colab na programagao
em Python?

b) Por que a linguagem de programagdo Python é considerada uma linguagem de

alto nivel?

¢) O uso das bibliotecas do Python facilita o trabalho do programador? Justifique a

resposta.

d) Com os dados da tabela acima, construa um modelo de Regressao Linear

Simples em Python.
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ANEXO A — Termo de Assentimento Livre e Esclarecido
TERMO DE ASSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO

Vocé esta sendo convidado para participar da pesquisa: Introducdo ao
Aprendizado de Maquina utilizando o Modelo de Regressao Linear Simples: uma proposta
para estudantes do 3° ano do Ensino Médio. Queremos analisar através de cinco folhas
de tarefas, como se dara a produgao de significados sobre aprendizado de maquina e o
modelo de Regresséo Linear Simples.

As pessoas que irdo participar desta pesquisa possuem de 15 a 19 anos de idade.
A pesquisa sera feita no Colégio Estadual Bom Pastor — Belford Roxo - RJ. Durante as
atividades, vocé ira responder a cinco folhas de tarefas. Depois das aulas expositivas,
serdo usadas somente as folhas de tarefas, a caneta e o recurso tecnolégico disponivel
(notebook ou tablet). O uso de folha de tarefas, caneta e planilhas eletronicas é
considerado seguro, mas caso vocé se sinta desconfortavel durante as atividades, pode
falar diretamente com o pesquisador Ronaldo Cesar da Silva ou fazer contato pelo
telefone (21) 98721-0223. Porém, muitas coisas boas que podem acontecer, como um
maior conhecimento sobre aprendizado de maquina, inteligéncia artificial (IA), contato
com planilhas eletrdnicas, softwares matematicos e linguagens de progamacao, além do
fato desta pesquisa poder contribuir formalmente para o progresso da Educacéao
Matematica nas escolas publicas.

Vocé nao precisa participar desta pesquisa se nao quiser. Ninguém ficara irritado
ou chateado com vocé se disser “ndo”: a escolha é sua. Vocé pode pensar nisto e falar
depois se vocé quiser. Vocé pode dizer “sim” agora e mudar de ideia depois e tudo
continuara bem. E importante que vocé converse com seus responsaveis sobre a sua
decisdo. Saiba o que eles acham, fale a eles o que pretende fazer, se quer ou nao
participar. Vocé tem o tempo que precisar para isso. Também pode discutir com o
pesquisador, quando quiser. Ele respondera todas as suas duvidas, em qualquer
momento.

Vocé nao recebera nenhum dinheiro nem tera que pagar nada para participar da
pesquisa. Ninguém sabera que vocé esta participando da pesquisa, ndo falaremos a
outras pessoas, nem daremos a estranhos as informacdes que vocé nos der. Os
resultados da pesquisa poderdao ser publicados, mas sem identificar as pessoas que
participaram da pesquisa.

ASSENTIMENTO

Eu li este termo e
aceito participar da pesquisa.

Assinatura do(a) | Data:
participante I/

Eu, Ronaldo Cesar da Silva, obtive de forma apropriada e voluntaria o Assentimento Livre
e Esclarecido do participante da pesquisa.

Assinatura do(a) | Data:
pesquisador(a). [/
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ANEXO B - Termo de Consentimento Livre e Esclarecido — Responsavel Legal
TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO — RESPONSAVEL LEGAL

Prezado(a) responsavel/representante legal:

Gostariamos de solicitar o seu consentimento para o(a) menor
participar como voluntario(a) da pesquisa
denominada “Introdugédo ao Aprendizado de Maquina utilizando o Modelo de Regressao
Linear Simples: uma proposta para estudantes do 3° ano do Ensino Médio”, realizada no
ambito da Pré-Reitoria de Pds-Graduacgao, Pesquisa, Extensdo e Cultura — PROFMAT -
CPIl e que diz respeito a uma pesquisa que subsidiara a Dissertacdo de conclusao do
curso de Mestrado Profissional — PROFMAT. A pesquisa sera realizada no Colégio
Estadual Bom Pastor — Belford Roxo — RJ.

1. OBJETIVO: O objetivo do estudo é analisar a produgdo de significados dos
estudantes no ambito do aprendizado de maquina, com foco restrito no modelo de
regressao linear simples, com o intuito de analisar e identificar situagdes do mundo atual
que podem ser preditas utilizando o modelo de regressao estudado.

2. PROCEDIMENTOS: a forma de participagdo do (a) menor consistira em assistir
aos cinco encontros do minicurso e realizar as atividades constantes nas folhas de tarefas
que serdo entregues ao final de cada encontro. Essas folhas de tarefas servirdo de base
para que o pesquisador possa analisar a produgado de significados realizada pelos
estudantes sobre o “tema aprendizado de maquina e modelo de regresséo linear simples”.
Nos dois primeiros encontros, os participantes usardo apenas a folha de tarefas e caneta
e nos trés ultimos, utilizaremos notebooks ou tablets para as atividades que requeiram o
uso de planilhas eletronicas, softwares matematicos e linguagem de programagéo. Os
registros serdo feitos através das folhas de tarefas e cada aluno sera identificado apenas
por um numero, ou seja, ndo havera identificagdo nominal. Vale salientar também que
fotografias podem ser realizadas durante a aplicagdo das tarefas, mas sem focar nos
rostos ou partes do corpo que possam identificar algum estudante.

3. POTENCIAIS RISCOS E BENEFICIOS: Toda pesquisa oferece algum tipo de
risco. Nesta pesquisa, o risco pode ser avaliado como minimo, isto é, o participante pode
apresentar timidez e se sentir envergonhado ou n&o se sentir confortavel em participar de
alguma atividade, ou pode apresentar algum desconforto em exteriorizar as suas
respostas nas tarefas propostas. Objetivando minimizar esses riscos, o participante tem a
possibilidade de decidir pela participacdo ou ndo em quaisquer atividades e a qualquer
momento, sem problema algum. Por outro lado, s&o esperados os seguintes beneficios da
participacdo na pesquisa: contribuicdo para o conhecimento sobre aprendizado de
maquina, inteligéncia artificial e modelo de regressdo linear simples, introducdo a
programacgao em Python e consequente aumento de sua autoestima, além de contribuir
para a melhoria da Educacdo Matematica nas Escolas Publicas.

4. GARANTIA DE SIGILO: Os dados da pesquisa poderao ser
publicados/divulgados em livros e revistas cientificas. Asseguramos que a privacidade
do(a) menor participante sera respeitada e o seu nome ou qualquer informagao que
possa, de alguma forma, o (a) identificar, sera mantida em sigilo. O pesquisador
responsavel se compromete a manter os dados da pesquisa em arquivo, sob sua guarda
e responsabilidade, por um periodo minimo de 5 (cinco) anos apods o término da pesquisa.

5. LIBERDADE DE RECUSA: a participagao do (a) menor neste estudo € voluntaria
e nao é obrigatdria. Vocé podera se recusar a permitir que ele (a) participe do estudo, ou
retirar seu consentimento a qualquer momento, sem precisar justificar. Se desejar que o
(a) menor saia da pesquisa ele (a) nao sofrera qualquer prejuizo.
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6. CUSTOS, REMUNERACAO E INDENIZACAOQ: a participacédo neste estudo n&o
tera custos adicionais para vocé. Também nao havera qualquer tipo de pagamento devido
a participagédo do (a) menor no estudo. Fica garantida indenizacdo em casos de danos,
comprovadamente decorrentes da participacdo na pesquisa, nos termos da Lei.

7. ESCLARECIMENTOS ADICIONAIS, CRITICAS, SUGESTOES E
RECLAMACOES: vocé recebera uma via deste Termo de Consentimento Livre e
Esclarecido (TCLE) e a outra ficara com o(a) pesquisador(a). Caso vocé concorde em
participar, as paginas serao rubricadas e a ultima pagina sera assinada por vocé e pelo
pesquisador. O pesquisador garante a vocé livre acesso a todas as informagdes e
esclarecimentos adicionais sobre o estudo e suas consequéncias. Vocé podera ter acesso
ao pesquisador Ronaldo Cesar da Silva pelo telefone (21)98721-0223 ou pelo e-mail:
ronaldocesar73@gmail.com. Se vocé tiver alguma consideragao ou duvida sobre a ética
da pesquisa, podera entrar em contato com o Comité de Etica em Pesquisa do Colégio
Pedro Il (CEP/CPII), situado no Enderego: Campo de Sao Cristévao n® 177, prédio da
Pré-Reitoria de Pés-Graduagéo, Pesquisa, Extensdo e Cultura (PROPGPEC), sala 202-B
— Sao Cristévao — Rio de Janeiro, CEP 29921-903, pelo telefone: 21 3891-0020 ou pelo e-
mail: cep@cp2.g12.br

CONSENTIMENTO

Eu, li e concordo com a participacdo do
menor na pesquisa.
Data: I/
Assinatura do(a) responsavel /representante legal

Eu, Ronaldo Cesar da Silva, obtive de forma apropriada e voluntaria o Consentimento
Livre e Esclarecido do (a) responsavel /representante legal pelo (a) menor participante da
pesquisa.

Data: [/

Assinatura do pesquisador
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ANEXO C — Termo de Consentimento Livre e Esclarecido — Maiores de Idade

TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO - MAIORES DE IDADE

Vocé esta sendo convidado (a) a participar como voluntario (a) da pesquisa
denominada “Introdugédo ao Aprendizado de Maquina utilizando o Modelo de Regressao
Linear Simples: uma proposta para estudantes do 3° ano do Ensino Médio”, realizada no
ambito da Pré-Reitoria de Pds-Graduacgao, Pesquisa, Extensdo e Cultura — PROFMAT -
CPIl e que diz respeito a uma pesquisa que subsidiara a Dissertacdo de conclusao do
curso de Mestrado Profissional - PROFMAT.

1. OBJETIVO: O objetivo do estudo é analisar a produgdo de significados dos
estudantes no ambito do aprendizado de maquina, com foco restrito no modelo de
regressao linear simples, com o intuito de analisar e identificar situagdes do mundo atual
que podem ser preditas utilizando o modelo de regressao estudado.

2. PROCEDIMENTOS: a sua participagdo consistira em assistir aos cinco
encontros do minicurso e realizar as atividades constantes nas folhas de tarefas que
seréo entregues ao final de cada encontro. Essas folhas de tarefas servirdo de base para
que o pesquisador possa analisar a produgao de significados realizada pelos estudantes
sobre o “tema aprendizado de maquina e modelo de regressao linear simples”. Nos dois
primeiros encontros, os participantes usardo apenas a folha de tarefas e caneta e nos trés
ultimos, utilizaremos notebooks ou tablets para as atividades que requeiram o uso de
planilhas eletrbnicas, softwares matematicos e linguagem de programacao. Os registros
serdo feitos através das folhas de tarefas e cada aluno sera identificado apenas por um
namero, ou seja, nao havera identificagdo nominal. Vale salientar também que fotografias
podem ser realizadas durante a aplicacdo das tarefas, mas sem focar nos rostos ou
partes do corpo que possam identificar algum estudante.

3. POTENCIAIS RISCOS E BENEFICIOS: Toda pesquisa oferece algum tipo de
risco. Nesta pesquisa, o risco pode ser avaliado como minimo, isto €, o participante pode
apresentar timidez e se sentir envergonhado ou n&o se sentir confortavel em participar de
alguma atividade, ou pode apresentar algum desconforto em exteriorizar as suas
respostas nas tarefas propostas. Objetivando minimizar esses riscos, o participante tem a
possibilidade de decidir pela participacdo ou ndo em quaisquer atividades e a qualquer
momento, sem problema algum. Por outro lado, s&o esperados os seguintes beneficios da
participacdo na pesquisa: contribuicdo para o conhecimento sobre aprendizado de
maquina, inteligéncia artificial e modelo de regressdo linear simples, introducdo a
programacgao em Python e consequente aumento de sua autoestima, além de contribuir
para a melhoria da Educacdo Matematica nas Escolas Publicas.

4. GARANTIA DE SIGILO: os dados da pesquisa poderdao ser
publicados/divulgados em livros e revistas cientificas. Asseguramos que a sua privacidade
sera respeitada e o seu nome ou qualquer informacao que possa, de alguma forma, o (a)
identificar, sera mantida em sigilo. O pesquisador responsavel se compromete a manter
os dados da pesquisa em arquivo, sob sua guarda e responsabilidade, por um periodo
minimo de 5 (cinco) anos apos o término da pesquisa.

5. LIBERDADE DE RECUSA: a sua participacao neste estudo é voluntaria e ndo é
obrigatdria. Vocé podera se recusar a participar do estudo ou retirar seu consentimento a
qualquer momento, sem precisar justificar. Se desejar sair da pesquisa vocé nao sofrera
qualquer prejuizo.

6. CUSTOS, REMUNERACAO E INDENIZACAO: a participacdo neste estudo néo
tera custos adicionais para vocé. Também nao havera qualquer tipo de pagamento devido
a sua participacdo no estudo. Fica garantida indenizagdo em casos de danos,
comprovadamente decorrentes da participagado na pesquisa, nos termos da Lei.
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7. ESCLARECIMENTOS ADICIONAIS, CRITICAS, SUGESTOES E
RECLAMACOES: vocé recebera uma via deste Termo de Consentimento Livre e
Esclarecido (TCLE) e a outra ficara com o pesquisador. Caso vocé concorde em
participar, as paginas serao rubricadas e a ultima pagina sera assinada por vocé e pelo
pesquisador. O pesquisador garante a vocé livre acesso a todas as informagdes e
esclarecimentos adicionais sobre o estudo e suas consequéncias. Vocé podera ter acesso
ao pesquisador Ronaldo Cesar da Silva pelo telefone (21) 98721-0223, ou pelo e-mail:
ronaldocesar73@gmail.com. Se vocé tiver alguma consideragao ou duvida sobre a ética
da pesquisa, podera entrar em contato com o Comité de Etica em Pesquisa do Colégio
Pedro Il (CEP/CPII), situado no Enderego: Campo de Sao Cristévao n® 177, prédio da
Pré-Reitoria de Pés-Graduagéo, Pesquisa, Extensdo e Cultura (PROPGPEC), sala 202-B
— Sao Cristévao — Rio de Janeiro, CEP 29921-903, pelo telefone: 21 3891-0020 ou pelo e-
mail: cep@cp2.g12.br

CONSENTIMENTO

Eu, li e concordo em participar da
pesquisa.

Data: I
Assinatura do(a) participante

Eu, Ronaldo Cesar da Silva, obtive de forma apropriada e voluntaria o Consentimento
Livre e Esclarecido do(a) participante da pesquisa.

Data: [/

Assinatura do pesquisador




115

ANEXO D - Parecer do Conselho de Etica

COLEGIO PEDRO | SBras

PARECER CONSUBSTANCIADO DO CEP
DADOS DO PROJETO DE PESQUISA

Titulo da Pesquisa:Introdugdo ao Aprendizado de Maquina utilizando o Modelo de Regresséo Linear
Simples: uma proposta para estudantes do 3° ano do Ensino Médio.

Pesquisador: RONALDO CESAR DA SILVA
Area Tematica:

Verséao: 1

CAAE: 89054825.1.0000.9047

Instituicdo Proponente:Colégio Pedro Il
Patrocinador Principal: Financiamento Proprio

DADOS DO PARECER

NuUmero do Parecer: 7.631.322

Apresentacgao do Projeto:

As informagdes colocadas nos campos denominados "Apresentacao do Projeto”, "Objetivo da Pesquisa” e
"Avaliacddos Riscose Beneficiosforamretiradasilo documentdntitulado
:PB_INFORMACOES BASICAS DO _PROJETO_ 2542175.pdf; (submetido na Plataforma Brasil em
19/05/2025).

Objetivo da Pesquisa:
Segundo o pesquisador:

Objetivo Primario:

Este projeto pretende apresentar uma introdugéo aos conceitos basicos de aprendizado de maquina
utilizando o modelo de regressao linear simples com base tedrica na produgao de significados sob a ética
dos modelos dos campos semanticos. O objetivo geral é analisar a produgao de significados dos estudantes
no ambito do aprendizado de maquina, com foco restrito no modelo de regressao linear simples, com o
intuito de analisar e identificar situagcdes do mundo atual que podem ser preditas utilizando o modelo de
regressao estudado.

Enderegco: Campo de Sao Cristévao, 177, Sao Cristovao, prédio da PROPGPEC, Sala 202-B

Bairro: Sao Cristévao CEP: 20.921-903
UF: RJ Municipio: RIO DE JANEIRO
Telefone: (21)2163-5730 E-mail: cep@cp2.912.br
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COLEGIO PEDRO | Qo o

Continuagéo do Parecer: 7.631.322

Objetivo Secundario:

1- Observar como o estudante constréi significado sobre Aprendizagem de Maquina o Modelo de Regresséao
Linear Simples;

2- Investigar relagdes entre numeros expressos em tabelas para representa-los no plano cartesiano,
identificando padrdes e criando uma generalizagdo que pode ser representada por uma fungao polinomial
do 1° grau;

3- Observar um conjunto de dados relativos a duas variaveis numéricas, com ou sem a utilizagao de
computadores e identificar se essa relagado entre as variaveis pode ser ajustada por uma reta;

4- ldentificar se um conjunto de pontos (x, y) no grafico de dispersao pode ser ajustado através de um
modelo de regressao linear simples.

Avaliagédo dos Riscos e Beneficios:
Segundo o pesquisador:

Riscos:

Toda pesquisa oferece algum tipo de risco. Neste trabalho, o risco pode ser avaliado como minimo, isto &, o
participante pode apresentar timidez e se sentir envergonhado ou ndo se sentir confortavel em participar de
alguma atividade, ou pode apresentar algum desconforto em exteriorizar as suas respostas nas tarefas

propostas. Objetivando minimizar esses riscos, o participante tem a possibilidade de decidir pela
participagdo ou ndao em quaisquer atividades e a qualquer momento.

Beneficios:

Contribuicéo para o conhecimento sobre aprendizado de maquina, inteligéncia artificial e modelo de
regressao linear simples, introdugao a programacao em Python e consequente

Enderegco: Campo de Séo Cristovao, 177, Séo Cristovao, prédio da PROPGPEC, Sala 202-B

Bairro: Sao Cristévao CEP: 20.921-903
UF: RJ Municipio: RIO DE JANEIRO
Telefone: (21)2163-5730 E-mail: cep@cp2.g12.br
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COLEGIO PEDRO || S\rodl o

Continuagao do Parecer: 7.631.322

aumento de sua autoestima.

Comentarios e Consideragoes sobre a Pesquisa:

(1) Trata-se de uma pesquisa de carater quantitativo/qualitativo com elementos da pesquisa-agdo. Este
projeto busca produzir significado contribuindo para uma introdugéo ao aprendizado de maquina (machine
learning) para estudantes do 3° ano do ensino médio, usando o modelo preditivo de Regresséo Linear
Simples (ajuste de dados para uma fungéo polinomial do 1° grau). O aprendizado de maquina € um campo
da Inteligéncia Artificial que usa algoritmos com base em modelos estatisticos que fazem o computador
reconhecer padroes baseando-se em dados, melhorando e aprimorando a resposta na medida em que sao
fornecidos mais dados. Esta proposta pretende contribuir no campo da educagdo matematica com uma
sequéncia de tarefas extracurriculares na qual serdo apresentados conceitos sobre aprendizado de
maquina, algoritmos supervisionados, regressao linear simples e ferramentas tecnolégicas utilizadas para
facilitar a analise de dados como planilhas eletrénicas (LibreOffice Calc), software matematico (GeoGebra) e
linguagem de programacgéo (Python). Sob o prisma dos Modelos dos Campos Semanticos (MCS) do
professor Rdmulo Campos Lins (1955-2017), a producgédo de significado acontece numa enunciagéo e quem
produz uma enunciagao € o autor. O leitor s6 se institui como autor na medida em que faz suas reflexdes e
constréi sua propria versdo do enunciado e sendo assim, cada autor é unico. Dessa forma, cada estudante
participa ativamente do seu processo de ensino-aprendizagem, sendo capazes de utilizar a tecnologia de
forma ética e responsavel, contribuindo para a formagao de uma sociedade mais consciente quanto ao uso
e desenvolvimento de aplicativos e ferramentas computacionais.

(2) Sao esperados 50 participantes de pesquisa no Brasil como consta no arquivo intitulado
"PB_INFORMACOES BASICAS DO_PROJETO_2542175.pdf;, postado em 19/05/2025.

(3) A duracao do estudo sera de aproximadamente 8 meses no Brasil, como consta no arquivo intitulado
"PB_INFORMAGCOES BASICAS DO _PROJETO_2542175.pdf;, postado em 19/05/2025.

Consideragdes sobre os Termos de apresentagao obrigatéria:
Conferir item ¢ Conclusées ou Pendéncias e Listas de Inadequacdesy,.

Enderegco: Campo de Séo Cristovao, 177, Séo Cristovao, prédio da PROPGPEC, Sala 202-B

Bairro: S&o Cristévao CEP: 20.921-903
UF: RJ Municipio: RIO DE JANEIRO
Telefone: (21)2163-5730 E-mail: cep@cp2.g12.br

Pagina 03 de 06



118

COLEGIO PEDRO I S@ras

Continuagao do Parecer: 7.631.322

Recomendagoes:

Apés a devida apresentagéo do projeto de pesquisa, recomenda-se, de acordo com o item 3.4.1 da Norma
Operacional 001/2013, que o item "Critérios de Inclusdo e Exclus&do" esteja escrito de forma explicita no
campo destinado da Plataforma Brasil. Solicita-se que essas recomendagbes sejam submetidas sob a forma
de emenda.

Conclusées ou Pendéncias e Lista de Inadequagdes:
- LER ATENTAMENTE O CAMPO "RECOMENDACOES" ---

Consideragodes Finais a critério do CEP:

1.De acordo com o item X.1.3.b, da Resolugdo CNS n. 466/12, o pesquisador devera apresentar relatorios
semestrais - a contar da data de aprovagao do protocolo - que permitam ao Cep acompanhar o
desenvolvimento dos projetos.

Esses relatérios devem ser assinados pelo pesquisador responsavel e conter as informagdes detalhadas -
naqueles itens aplicaveis - nos moldes do relatério final contido no Oficio Circular n. 062/2011:
<http://conselho.saude.gov.br/web_comissoes/conep/aquivos/conep/relatorio_final_encerramento.pdf>, bem
como deve haver mengao ao periodo a que se referem. As informagdes contidas no relatério devem ater-se
ao periodo correspondente e ndo a todo o periodo da pesquisa até aquele momento. Para cada relatério,
deve haver uma notificagdo separada. A submisséo deve ser como Notificagdo (consultar pag. 69 no arquivo
intituladog1 - Manual Pesquisador- Versdo 3.2, disponivelno enderego
http://plataformabrasil.saude.gov.br/login.jsf. Anexar em arquivo com recurso ¢copiar e colaryg,.

2. Eventuais emendas (modificagdes) ao protocolo devem ser apresentadas de

forma clara e sucinta, identificando-se, por cor, negrito ou sublinhado, a parte do documento a ser
modificada, isto &, além de apresentar o resumo das alterag¢des, juntamente com a justificativa, € necessario
destaca-las no decorrer do texto (item 2.2.1.H.1, da Norma Operacional CNS n° 001 de 2013)

3. O Cep lembra que o pesquisador deve ainda (1) encaminhar os resultados da pesquisa para publicagéo,
com os devidos créditos aos pesquisadores associados e ao pessoal técnico integrante do projeto (Res.
CNS 466/12 item X1.g); (2) divulgar os resultados para os participantes da pesquisa e para as instituicdes
onde os dados foram obtidos (Norma Operacional n° 001/2013 item 3.4.14); (3) anexar os resultados da
pesquisa na Plataforma

Enderego: Campo de Sao Cristévao, 177, Sao Cristévao, prédio da PROPGPEC, Sala 202-B

Bairro: S&o Cristévao CEP: 20.921-903
UF: RJ Municipio: RIO DE JANEIRO
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Brasil, garantindo o sigilo relativo as propriedades intelectuais e patentes industriais (Norma Operacional n°
001/2013 item 3.3.c) e (4) comunicar as autoridades competentes, bem como aos érgéos legitimados pelo
Controle Social, dos resultados e/ou dos achados da pesquisa, sempre que esses puderem contribuir para a

melhoria das condigdes de vida da coletividade, preservando, porém, a imagem e assegurando que 0s

participantes da pesquisa nao sejam estigmatizados (Res. CNS 466/2012 item 1ll.1.m). Essas providéncias
devem ser tomadas no prazo maximo de seis meses, contados a partir da data da emissao deste parecer.

Este parecer foi elaborado baseado nos documentos abaixo relacionados:

Tipo Documento Arquivo Postagem Autor Situacao
Informacdes Basicas |PB_INFORMACOES BASICAS DO P 19/05/2025 Aceito
do Projeto ROJETO 2542175 pdf 14-:01:11
TCLE / Termos de |TCLE_RESPONSAVEL_LEGAL.pdf 19/05/2025 |RONALDO CESAR Aceito
Assentimento / 13:58:51 DA SILVA
Justificativa de
Aulséncia
Outros Documento_de_resposta_pendencias_a | 19/05/2025 |RONALDO CESAR Aceito
ssinado pdf 135725 DA SIl VA

Projeto Detalhado / |Projeto_de_etica_Ronaldo.pdf 05/05/2025 |RONALDO CESAR Aceito

Brochura 20:32:49 |DA SILVA

In\/pqtigadnr

Declaragao de Declaracao_Instituicao.pdf 05/05/2025 |RONALDO CESAR Aceito

Instituicao e 20:29:43 | DA SILVA

| Infraestrutura

Outros Anexo_B.pdf 05/05/2025 |RONALDO CESAR Aceito

20:26-55 DA SIl VA
Outros Anexo_A.pdf 05/05/2025 |RONALDO CESAR Aceito
20:26-33 DA Sl VA

Cronograma CRONOGRAMA _E_CURRICULO LATT| 04/05/2025 |RONALDO CESAR Aceito
ES _assinado _assinado pdf 21:03:27 DA Sl VA

Outros Carta_de Apresentacao_ao_Comite_de | 03/05/2025 |RONALDO CESAR Aceito
_Ftica assinado pdf 22:47:18 DA SII VA

TCLE / Termos de |TCLE_MAIORES de_idade.pdf 03/05/2025 |RONALDO CESAR Aceito

Assentimento / 22:28:17 | DA SILVA

Justificativa de

Auséncia

TCLE/ Termos de |Termo_de Assentimento Livre e Escla| 03/05/2025 |RONALDO CESAR Aceito

Assentimento / recido.pdf 22:27:34 | DA SILVA

Justificativa de

Aliséncia

Outros Curriculo_Lattes.pdf 03/05/2025 |RONALDO CESAR Aceito

Enderego: Campo de Sao Cristévao, 177, Sao Cristévao, prédio da PROPGPEC, Sala 202-B

Bairro: Sao Cristévao
UF: RJ
Telefone:

Municipio:
(21)2163-5730

CEP: 20.921-903
RIO DE JANEIRO

E-mail:

cep@cp2.g12.br
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. N PlataofForma
COLEGIO PEDRO |l G8rasi
Continuagao do Parecer: 7.631.322
Qutros Curriculo_Lattes.pdf 22:01:24 |DA SILVA Aceito
Outros TERMO_DE_CONFIDENCIALIDADE a | 03/05/2025 |RONALDO CESAR Aceito
ssinado pdf 21:55-57 DA SIl VA
Outros DECLARACAO ISENCAO DE_CUSTO | 03/05/2025 |RONALDO CESAR Aceito
S _assinado pdf_ 21:55:03 DA SIL VA
Orgamento Orcamento_assinado.pdf 03/05/2025 |RONALDO CESAR Aceito
21:51:42 DA SII VA
Folha de Rosto Ronaldo_Profmat_CPII_assinado.pdf 01/05/2025 |RONALDO CESAR Aceito
17:18:24 | DA SII VA

Situagao do Parecer:
Aprovado

Necessita Apreciacdo da CONEP:
Néao
RIO DE JANEIRO, 11 de Junho de 2025

Assinado por:
ROGERIO MENDES DE LIMA
(Coordenador(a))

Enderegco: Campo de Séo Cristovao, 177, Séo Cristovao, prédio da PROPGPEC, Sala 202-B

Bairro: Sao Cristévao CEP: 20.921-903
UF: RJ Municipio: RIO DE JANEIRO
Telefone: (21)2163-5730 E-mail: cep@cp2.912.br
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