ST Revista Brasileira de Informdtica na Educag¢ao — RBIE

; 0‘) R I E Brazilian Journal of Computers in Education

o &t ﬁniglrailﬁwéiﬁilgulfﬁc?g (ISSN online: 2317-6121, pl’il’lt: 1414-5685)
REassrasics https://sol.sbc.org.br/journals/index.php/rbie
Submission: 20/Oct/2024; 1% round notif.: 20/Jan/2025; New version: 27/Feb/2025; 21 round notif.: 25/Mar/2025;
Camera ready: 26/Apr/2025; Edition review: 26/Apr/2025; Available online: 19/Aug/2025; Published: 19/Aug/2025;

Autoformacao e Literacia Estatistica: projeto de Modelagem
Matematica em Regressoes Linear e Polinomial com Python

Title: Self-Formation and Statistical Literacy: A Mathematical Modeling Project in Linear
and Polynomial Regressions with Python

Titulo: Autoformacion y Alfabetizacion Estadistica: Proyecto de Modelado Matemdtico en
Regresiones Lineal y Polinomica con Python

Luciano Pontes da Silva Anne Alilma Silva Souza Ferrete
Universidade Federal de Sergipe Universidade Federal de Sergipe
ORCID: 0000-0001-8923-3414 ORCID: 0000-0001-9637-6616
pontesmatematicaufs @yahoo.com aferrete2 1 @ gmail.com
Resumo

A sociedade informacional e sua produgdo de dados em larga escala pressupde nos sujeitos pertencentes ferramen-
tas e habilidades capazes de entender esses preceitos. O presente trabalho apresenta uma proposta de projeto de
Modelagem Matemdtica, integrando as Tecnologias Moveis Digitais de Informacdo e Comunicacdo (TMDIC), mais
precisamente no uso da linguagem de programagdo Python para construcdo de modelos de Regressdo Linear e Poli-
nomial. E apresentado, primeiramente, a teoria da Autoformagdo e os conceitos contidos nela, como Ecoformagéo
e Heteroformagdo. Logo em seguida, é mostrado conceitos acerca da Educacdo Estatistica, mais precisamente a
Literacia Estatistica e conceituando a Modelagem Matemdtica integrada as TMDIC com exemplos de projetos apli-
cados com essa abordagem. Por fim, a proposta de projeto, divida em trés partes, onde serdo discutidos o problema
inicial, conceitos matemdticos essenciais e implementacdo de codigos para o modelo e a culmindncia do projeto.
Essa proposta potencializa a percepcdo dos niveis de pluralidade da realidade, além da possibilidade de desenvolver
posturas de questionamento desses niveis de pluralidade e intentando a sua modificagdo.

Palavras-chave: Autoformagdo, Literacia Estatistica; Educacdo Estatistica; Linguagem Python; Regressdo Linear;
Regressdo Polinomial.

Abstract

The informational society and its large-scale data production presuppose that the individuals belonging to it pos-
sess tools and skills capable of understanding these precepts. This work presents a Mathematical Modeling project
proposal, integrating Mobile Digital Information and Communication Technologies (MDICT), specifically using the
Python programming language to build Linear and Polynomial Regression models. First, the theory of Self-Formation
is presented, along with the concepts it contains, such as Ecoformation and Heteroformation. Next, concepts regard-
ing Statistical Education are introduced, with a focus on Statistical Literacy, and the integration of Mathematical
Modeling with MDICT is explained, providing examples of projects that apply this approach. Finally, the project
proposal is divided into three parts, where the initial problem, essential mathematical concepts, and code implemen-
tation for the model, as well as the project’s culmination, are discussed. This proposal enhances the perception of the
levels of plurality in reality, along with the possibility of developing questioning attitudes towards these levels and
aiming at their modification.

Keywords: Self-Formation; Statistical Literacy; Statistical Education; Python Language; Linear Regression; Poly-
nomial Regression.
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Resumen

La sociedad informacional y su produccion de datos a gran escala presupone que los individuos que pertenecen a ella
posean herramientas y habilidades capaces de comprender estos preceptos. Este trabajo presenta una propuesta de
proyecto de Modelado Matemdtico, integrando las Tecnologias Moviles Digitales de Informacion y la Comunicacion
(TMDIC), mds precisamente en el uso del lenguaje de programacion Python para la construccion de modelos de
Regresion Lineal y Polinomica. Primero, se presenta la teoria de la Autoformacion y los conceptos que contiene, como
la Ecoformacion y la Heteroformacion. Luego, se muestran conceptos relacionados con la Educacion Estadistica,
mads precisamente la Alfabetizacion Estadistica, y se conceptualiza el Modelado Matemdtico integrado a las TMDIC,
con ejemplos de proyectos aplicados con este enfoque. Finalmente, la propuesta del proyecto, dividida en tres partes,
discute el problema inicial, los conceptos matemdticos esenciales, la implementacion de codigos para el modelo y la
culminacion del proyecto. Esta propuesta potencia la percepcion de los niveles de pluralidad de la realidad, ademds
de la posibilidad de desarrollar actitudes de cuestionamiento hacia estos niveles de pluralidad, con la intencion de
su modificacion.

Palabras clave: Autoformacion; Alfabetizacion Estadistica;, Educacion Estadistica; Lenguaje Python, Regresion Li-
neal; Regresion Polinomica.
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1 Introducao

A sociedade atual, denominada informacional, exige dos seus participantes habilidades e ferra-
mentas para compreender e inferir sobre um montante de informa¢do em constante crescimento,
movimento denominado Big Data (Davenport, 2014). E os cidaddos, para poderem entender e
modificar de forma benéfica a realidade que os cerca, precisam desenvolver adequadamente essas
ferramentas e habilidades.

Dentro da educagdo, a Base Nacional Comum Curricular (BNCC) (Brasil. Ministério da
Educacio, 2017, p.272), delega a Educagao Estatistica, para os professores da matemadtica, parte
desse desenvolvimento, quando propde “a abordagem de conceitos, fatos e procedimentos pre-
sentes na vida cotidiana, das ciéncias e da tecnologia.” Esse documento ainda recomenda que 0s
cidaddos precisam desenvolver habilidades para coletar, representar, interpretar e organizar dados,
para fazerem julgamentos adequados da realidade.

Essa perspectiva € reforcada também nas diretrizes para a formacdo de professores (BNC-
Formacdo), quando comenta que o professor deve:

Compreender, utilizar e criar tecnologias digitais de informacdo e comunicagdo de
forma critica, significativa, reflexiva e ética nas diversas praticas docentes, como re-
curso pedagdgico e como ferramenta de formacdo, para comunicar, acessar e disse-
minar informacdes, produzir conhecimentos, resolver problemas e potencializar as
aprendizagens.(Brasil. Conselho Nacional de Educagdo, 2020, p.13)

Essa Educaciao Estatistica, voltada para uma compreensao geral da realidade, do questiona-
mento de forma critica desta, contrasta com os niveis de habilidades que os jovens brasileiros pos-
suem. No ultimo PISA (Programme for International Student Assessment), realizado pela OCDE
(Organizacdo para Cooperacdo e Desenovolvimento Econdmico) 73% dos alunos brasileiros pos-
suem conhecimento matemdtico abaixo do nivel esperado (nivel 2). A média de conhecimentos
matematicos é de 379, abaixo de paises como Chile e Uruguai, com 412 e 409 respectivamente
(Servicos e Informacdes do Brasil, 2024).

Esses dados ainda mostram que apenas 1% dos jovens brasileiros possuem nivel elevado
de conhecimentos matematicos (nivel 5). O texto sugere que a maioria destes ndo possuem co-
nhecimento suficiente para exercer efetivamente sua cidadania, de forma critica e contundente.
O estudo apresenta também desafios a Educagdo para a Ciéncia e Literatura, com a proeficiéncia
nesses campos abarcando problemas e ensejando metas.

Dentro desse contexto, no uso das tecnologias, o relatério da UNESCO (2023) mostra que
os jovens reconhecem a potencialidade dessas ferramentas para a sua aprendizagem, porém para
eles a tecnologia ndo supera a interagdo humana, reconhecendo assim o papel do professor e do
ensino de forma efetiva. Ferrete (2007) comenta que essa estrutura social e o processo de ensino
e aprendizagem integrados a tecnologia devem ser sempre discutidos para uma constru¢do do
conhecimento adequado.

Diante dessas assertivas, surge a seguinte questdo: qual abordagem pode potencializar a
resolucao desses desafios dentro da formacgdo docente, no que diz respeito a Educacao Estatistica
e as Tecnologias Mdveis Digitais de Informagao e Comunicacdo (TMDIC)?
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O objetivo deste trabalho € apresentar uma proposta de projeto dentro da Autoformacao e
da Literacia Estatistica, utilizando a Modelagem Matemética integrada as TMDIC com os estudos
de Regressio Linear e Polinomial, usando a linguagem de programagio Python' no auxilo da
constru¢do do modelo de regressao.

Na primeira secdo, serd apresentada a Teoria da Autoformacdo, baseada nos estudos de
Galvani (2002). Essa teoria trard uma abordagem dos entedimento do sujeito que se forma, enten-
dendo as manifestagdes de si (eu), dos outros (hétero) e das coisas (Eco) como triplice fundante
da sua formacgao.

A segunda secdo, dividida em duas subsecdes, trard primeiramente um panorama sobre a
Educacgado Estatistica dentro da abordagem learning by doing (aprender fazendo) que comunga
com 0s objetivos desse trabalho, seguido do entendimento de Literacia Estatistica na visdo de au-
tores fundamentais e apresentando a Modelagem Matematica integrada as TMDIC com exemplos
de projetos relacionados a Educacgdo Estatistica.

Por fim, a proposta de projeto é discutida em trés partes, sendo a primeira o problema
condutor, trazendo a problemédtica do mundo real para a sala, emulando discussdes acerca desse,
seguido da modelagem do problema, introduzindo conceitos matematicos necessarios como o
MSE e o R?, trazendo os cédigos Python para a Modelagem e finalizando com a culminancia.

Essa pesquisa € financiada com recursos da Coordenacdo de Aperfeicoamento de Pessoal
do Nivel Superior (CAPES) incluido nos estudos do Nucleo de Pesquisa em Comunicacao e Tec-
nologia (NUCA/UFS/CNPq). Faz parte de um projeto de pesquisa de Tese de Doutorado, da
Universidade Federal de Sergipe (UFS), tendo como CAAE: 84415324.1.0000.55462, submetido
ao Comité de Etica em Pesquisa da UFS e j aprovado para execucio, seguindo o que rege a Re-
solu¢do CNS n° 466/2012 do Conselho Nacional de Satide (Conselho Nacional de Sadde, 2012).

Os dados empiricos serdo produzidos com alunos do curso de Licenciatura em Matematica,
da Universidade Federal de Alagoas, Campus Arapiraca, o que serd validado e discutido em tra-
balhos futuros. Cabe também o paréntese feito na se¢do da proposta, que € o critério da amostra
baseado na problemadtica apresentada nessa introdu¢@o, mas podendo ser abarcada para outros
nichos.

2 A Autoformaciao

Pascal Galvani € professor da Universidade de Quebec em Rimouski, na qual é coordenador da
revista Présences e da colecdo “Ecologie et formation”. As suas pesquisas sdo pautadas dentro dos
processos de Autoformacao e Ecoformacao. Sua tese foi centrada no significado de Autoformagao
com o uso do brasdo para compreender sua dimensao semiodtica.

Na perspectiva desse pensador, existe um processo tripolar, onde as Auto (o Eu, de si)
concatenam-se com a Hétero (os outros e a influéncia desses) e a Eco (relativos ao meio fisico,
ambiente).

Galvani (2002) explica que a necessidade de pensar uma formacao transdisciplinar perpassa

Uhttps://www.python.org
20 projeto pode ser consultado em https://plataformabrasil.saude.gov.br/login.jsf
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duas questdes vitais: o desequilibrio ecolégico, que € a busca intermitente do lucro e a crise
antropoldgica, devido as confluéncias culturais na Era Moderna. Esse materialismo se resume em
reduzir o mundo em realidade material, em divisdo do conhecimento que recorta essas multiplas
realidades sem as coadunar.

O movimento proposto pelo autor dever inverter essa ldgica, desenvolvendo uma aborda-
gem interior da educag@o, o que o mesmo denomina autoformacdo. Essa nova abordagem deve
conter bases pensadas na pluralidade dos niveis de realidade, sob a ética transdisciplinar, comun-
gando dois conceitos fulcrais nesses niveis: auto (si) e formagdo. Também deve conter a questao
antropoldgica, que desse modo requer uma abordagem transcultural. Segundo o mesmo:

Esse triplo movimento de tomada de consciéncia e de tomada de poder da pessoa
sobre sua formacao parece ser a base de uma defini¢do conceitual da autoformacao.
A autoformacdo aparece aqui como o surgimento de uma consciéncia original na
interacdo com o meio ambiente. A autoformacdo se caracteriza pelo imbricamento
da reflexividade e da interacdo entre a pessoa € o meio ambiente (Galvani, 2002, p.4).

Pretende-se, dessa maneira, harmonizar os trés eixos da perspectiva tripolar: Eu (Autofor-
macao), os Outros (Heteroformacgdo) e as Coisas (Ecoformacgdo). Esses trés ndo sdo dissociados
uns dos outros, muito pelo contrario, formam uma engrenagem que se retroalimenta.

Esse esquema mostra que a abordagem tripolar se amalgama e ndo se pode dissociar os ele-
mentos, 0s quais compdem esse esquema, pois a autoformacao € interna, da perspectiva do sujeito
que se autoforma. Partindo desse esquema, Galvani (2002) explica o que s@o heteroformacgdo e
ecoformacdo:

O processo de formagdo conduzido pelo pélo hétero inclui a educacdo, as influéncias
sociais herdadas da familia, do meio social e da cultura, das acdes de formacao inicial
e continua, etc. Essa terraformacdo € definida e hierarquizada de maneira heteronima
pelo meio ambiente cultural. A formagdo conduzida pelo pdlo eco se compde das
influéncias fisicas, climéticas, e das interacdes fisicos corporais que dao forma a pes-
soa. Ela inclui também uma dimensao simbdlica. O meio ambiente fisico em todas
as suas variedades (florestas, desertos, paises temperados, metropoles urbanas, etc.)
produz uma forte influéncia sobre as culturas humanas, bem como sobre o imagindrio
pessoal, que organiza o sentido dado a experiéncia vivida (Galvani, 2002, p.3)

A autoformacgio entido € o processo conduzido pelo sujeito. No esquema, S; e S, se ca-
racterizam pela tomada de consciéncia dadas as retroacdes fisicas e sociais. O S3 por sua vez se
caracteriza pela tomada do sujeito sobre si, sua subjetivacdo. Desse modo, a autoformacgado é a
tomada de consciéncia de si (o Eu) da héteroformacao (os Outros) e da ecoformacdo (as Coisas),
num processo em moto continuo. Essas interacdes com o fisico e o social sdo embricadas e sub-
vertem o esquema de educacao transmissiva — tradicional (Galvani, 2002). A Figura 1 ilustra essas
assertivas:
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AUTO-FORMACAO

Aeio ambiente

HETERO-FORMACAO ECO-FORMACAO

Figura 1: Autoformacdo.

A Autoformacgdo, nesse interim, € caracterizada pela reflexividade e interacdo entre a pessoa
e o0 meio ambiente, contendo as relagdes com as demais pessoas. Os trés processos declinados da
autoformacgdo em questdes de retroagdo sdo: a retroacdo de si (subjetivacdo), a retroagdo do meio
ambiente social (socializac¢do) e a retroacdo do meio ambiente fisico (ecologizacao).

Essa base € oriunda da abordagem antropoldgica da formacao, pois essas combinacdes entre
reflexdo das retroacdes e das interacdes tripolares demarcam essa concepgao (Galvani, 2002). Em
outras palavras: temos a dindmica da morfogénese (manifestacdo dessas estruturas retroativas) e
a metamorfose (transformacdo destas).

A abordagem transdisciplinar concatena o paradigma da complexidade teorizado por Morin
(2000), dentro de um sistema complexo, associando a ideia da unidade e da multiplicidade, as
quais se repelem e se unem num moto-continuo e exigindo uma complementariedade desses dois
polos. Portanto, a questdo da formacao nessa perspectiva também corrobora para uma unido entre
a subjetividade e as objetividades, dentro de uma praxeologia, sem uma hierarquizag¢do sobre as
praticas ou teorias (Morin, 2000; Estrada, 2009).

Destarte, pressupde-se que a teoria e a pratica estdo dentro de uma hierarquia na formagao
inicial matematica, onde entdo as disciplinas que ajudam o professor no seu local de trabalho,
no caso especifico da matemaética, se sobrepdem as disciplinas pedagogicas. Um curso que visa
formar professores ndo pode aderir a ideia de que o professor que sabe matematica sabe ensinar
matematica (Ponte, 2002).

Para avancar no sentido dessa abordagem, o pensador conduz a sua teorizagdo primeira-
mente na andlise dos niveis de consciéncia reflexiva das auto para depois comentar sobre 0s niveis
de interagao que compdem a formagao, aportando entdo essa perspectiva antropoldgica. Na pers-
pectiva da consciéncia reflexiva o foco € na pessoa, no sujeito consciente € como se constitui
como pessoa. Logo apods, disserta sobre os niveis de pluralidade da realidade e como essas duas
discussdes formam os conceitos das Auto.

Essas discussdes serdo amalgamadas na proxima se¢do, na qual a Autoformacao encontra os
preceitos da Literacia Estatistica, na tentativa de se produzir materiais de Modelagem Matemética
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que possam subsidiar a formacdo do professor no que diz respeito a Educacdo Estatistica.

3 A Educacao Estatistica: learning by doing (aprender fazendo)

A centralidade do professor serd transduzida para um programa de estudo que pense o curriculo
na aprendizagem discente. A subjetividade € colocada como motor inicial do ensino. O aluno
€ convidado a participar ativamente da sua aprendizagem, pois aquele conhecimento tem relacao
com seu consuetudindrio, com sua comunidade e seu locus de trabalho (Campos et al., 2021).

Esses alunos, nessa abordagem, devem entdo trazer para a aula problemas que condizem
com os seus interesses, onde sdo instigados a formularem hipéteses, coletar dados e escolher quais
os métodos estatisticos sdo mais adequados. Em suma, sdo levados a refletir sobre as solu¢des
que formularam, levando em consideracdo os conceitos de incerteza e variabilidade, dentro da
Estatistica.

Garfield e Gal (1999) elaboraram algumas metas que perfazem essa capacitacao dos alunos:

* Entender o propdsito e a ldgica das investigacOes estatisticas;

» Entender o processo de investigacao estatistica;

* Dominar as habilidades usadas no processo de investigacao estatistica;

* Entender a probabilidade, a chance, a incerteza, os modelos e a simulacao;
* Entender as relacdes matematicas presentes nos conceitos estatisticos;

* Desenvolver habilidades interpretativas para argumentar, criticar e refletir;

* Desenvolver habilidades para se comunicar estatisticamente, usando corretamente a sua ter-
minologia.

Campos et al. (2021) sintetizam essas metas, quando colocam sobre desenvolver habilida-
des cooperativas e colaborativas, em trabalhos em equipe, desenvolver habilidades de transposicao
de saberes escolares para o cotidiano e de habilidades de questionamento de valores, grandezas,
dados e informagdes. Para a obtencdo no contexto escolar, esses autores colocam algumas estra-
tégias, ndo engessando a maneira de desenvolvé-las, a saber:

1. O foco do ensino de Estatistica deve ser desviado do produto para o processo. No
trabalho com a inferéncia, por exemplo, € mais importante a compreensao dos
processos de amostragem e da coleta de dados do que a obten¢do do resultado
final, conseguida através das férmulas apropriadas e disponiveis em livros-textos
ou apresentadas pelo professor.

2. Como consequéncia dessa valorizacdo do produto, a andlise a interpretacdo de
dados estatisticos sdo mais importantes que as técnicas.
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3. O uso de tecnologia deve ser incorporado ao ensino de Estatistica, permitindo
grandes possibilidades de simulacdes e mostrando que o calculo pode ser feito
pela maquina, mas a andlise dos dados, interpretacoes e tomada de decisdes,
nao.

4. A aprendizagem de Estatistica fazendo estatistica € a chave da motiva¢ao. Smith
(1998) afirma que os trabalhos com projetos nos quais os alunos coletam dados,
organizam esses dados, apresentam e interpretam resultados, produzem relato-
rios, gréaficos, pareceres, etc. t€ém se mostrado extremamente frutifero para que
as metas listadas acima sejam, ao menos parcialmente alcancadas. Para isso,
€ necessdrio produzir exemplos que tenham significacao pratica para os alunos

[L..].

5. Os alunos devem ser incitados a argumentar, interpretar e analisar, mais do que
a calcular ou desenhar.

6. A implementacdo de estratégias de aprendizagem colaborativa e o encoraja-
mento do trabalho em grupo t€m suscitado casos de sucesso, como apontado
por vérios autores, como Garfield e Ben-Zvi (2008) e Smith (1998).

7. As avaliagdes devem estar voltadas para o cumprimento de metas e ndo para
calculos e aplicagdes de férmulas (Campos et al., 2021, p.15)

Os pontos 1) e 2) sdo cruciais para o entendimento da abordagem que visa colocar o aluno
de fronte aos problemas que s3o familiares a ele. A andlise, pautada num processo construido
pelo proprio discente, corrobora para subverter o paradigma que foi posto por Galvani (2002). O
ponto 3) é de também fundamental para esse trabalho, pois as TMDIC sao o elo entre o processo
do learning by doing e a autoformacdo. de Faria Gomes et al. (2017) explicitam que o uso das
TMDIC na interacao professor/aluno/objeto podem propiciar um salto qualitativo nas habilidades
e capacidades tanto de alunos quanto de professores. E Alves et al. (2024) comentam sobre essas
alteracdes de comportamento, atitude e emocdes com relacdo a TMDIC e as pessoas, refor¢cando
esse salto qualitativo.

Os pontos 4), 5) e 6) reforcam ainda mais a abordagem do aprender fazendo, pois no tra-
balho de Smith (1998) percebemos a modulagdo do foco nas aulas do professor para o aluno; as
leituras ndo sdo mais passivas, sendo o mais importante ter atividades praticas, superando o que
Skovsmose (2000) define como paradigma do exercicio: situacdo diddtica na qual o professor
apresenta a tarefa e o aluno trabalha na solu¢do da mesma, o que seria a discussao sobre o ponto
7).

Na tentativa de desenvolver essas estratégias, pensando nas metas supracitadas, desenvolve-
mos as competéncias que sao necessdrias para a instrucao dos estudantes de Estatisticas, baseadas
nos trabalhos de Rumsey (2002), Garfield e Ben-Zvi (2008), Chance (1998), Delmas (2002) e
Campos et al. (2021) que trazem trés competéncias: A Literacia, o Raciocinio e o Pensamento
Estatistico.

O conceito de competéncia aqui € percebido de acordo os estudos de Perrenoud (2000),
sendo a mobiliza¢do de recursos cognitivos (capacidades, saberes, informagdes) para solucionar
uma série de tarefas, de forma pertinente e eficaz. O soci6logo sui¢o acredita que a escola tem uma
preocupacdo voltada mais para as férmulas e ingredientes do que as competéncias. Para que haja
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um efetivo desenvolvimento de destas € necessdrio trabalhar os alunos em situa¢des complexas,

nao marginalizando as situacdes da vida deles.
Em questdo de ordem destas, tomamos a postura de Delmas (2002), que prediz a relagdo

embricada nas trés. Em seu trabalho podemos encontrar duas interpretagdes sobre essas compe-
téncias, onde a primeira € sobre uma interdependéncia e intersecdes parciais entre as mesmas. Se
partirmos desse pressuposto, entdo podemos desenvolver essas competéncias de forma indepen-
dente das demais e a0 mesmo tempo atividades que possam desenvolver as trés ou duas a duas,

conforme a Figura 2 a seguir:

REAROHING THIME M3
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Figura 2: Dominios Independentes, com suas intersecdes Fonte: Delmas, 2002.

A segunda interpretacdo apresenta a Literacia Estatistica como o conjunto que abarca as
outras duas competéncias, o que significa que se o aluno possui literacia entdo ele tem o Raciocinio
e o Pensamento Estatistico bem desenvolvido. Segundo Delmas (2002) essa interpretacdo requer
mais vivéncia do aluno dentro e fora da sala de aula nos quesitos da Estatistica, o que torna mais

complexa essa abordagem, conforme a Figura 3:
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Figura 3: Literacia contendo as outras competéncias Fonte: Delmas, 2002
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Nesse trabalho serd tomada a segunda postura, apesar da complexidade comentada pelo au-
tor supracitado, pois o interesse € pautado aqui pelos problemas que surgem do cotidiano e os
alunos de graduacao possuem maior bagagem do que alunos do ensino bésico, portanto a vivéncia
da sala de aula e o publico-alvo a qual o projeto estd sendo proposto tem experiéncia em docén-
cia, incluindo estagios supervisionados ou programas de inicia¢do a docéncia (PIBID, Residéncia
Pedagdgica, dentre outros).

3.1 O que é a Literacia Estatistica?

Na colaboragdo entre os estatisticos e os educadores matematicos, percebeu-se alguns avancos
na Educacdo Estatistica, sobretudo na década de 1980, nos EUA, onde o projeto Quantitative
Literacy Project (QLP) foi responsavel por trazer ideias pedagdgicas contudentes sobre a Literacia
Estatistica. Segundo Scheaffer (1990), alguns principios devem ser seguindos na tentativa de
trazer a tona essa literacia:

* andlise de dados € a principal acdo pedagégica;
¢ Estatistica ndo é Probabilidade;

* medidas como mediana e quartis (amplitude quartilica) deve desempenhar um
papel tdo importante quanto a média e a variancia;

* h4 mais de uma maneira de trabalhar um problema em estatistica;
¢ devem ser usados dados reais e de interesse dos alunos;

* &nfase deve estar em bons exemplos e na valorizagdo da intui¢io
¢ estudantes devem escrever mais € calcular menos;

* Estatistica ensanada nas escolas deve ser importante e Util para os estudantes em
seu cotidiano (Scheaffer, 1990, p.46).

Segundo Campos et al. (2021), o termo literacia’define-se como a habilidade de ler, compre-
ender, interpretar, analisar e avaliar textos escritos. Para a Literacia Estatistica, essas habilidades
estdo relacionadas a argumentacao estatistica, ligada também as informagdes, organizacao de da-
dos, simbolos e entendimento de conceitos-chave como incerteza e probabilidade.

Outros autores trazem versoes diferentes dessa mesma ideia. Haack (1979), primeiro autor
a pensar sobre esse termo, comenta em seu trabalho que essa competéncia estd relacionada ao
conhecimento técnico de estatistica. Watson (1997) compreende a Literacia em trés estagios:

1. o entedimento bésico da terminologia estatistica;

2. o entendmento da linguagem estatistica e dos conceitos inseridos num contexto
de discussao social;

3Tradugio do Inglés literacy. Alguns autores denominam "letramento”, porém o termo nesse trabalho sera utili-
zado na sua forma original, sem perda de sentido e significado.
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3. odesenvolvimento de atitudes de questionamento nas quais se aplicam conceitos
mais sofisticados para contradizer alegacdes que sdo feitas sem fundamentacio
estatistica adequada (Watson, 1997, p.3)

Para Garfield e Gal (1999), a Literacia Estatistica é o entendimento da linguagem estatis-
tica, isto é, suas terminologias, simbologia e trazem as habilidades necessdrias para a interpreta-
cdo de gréficos e tabelas, além de entender as informagdes advindas de veiculos de informacao.
Sedlmeier (1999) aponta a Literacia como a arte de inferenciar racionalmente, baseando-se na
quantidade extensa de informagdes e nimeros promovidos pela midia, configurando-se como in-
dispensavel para o exercicio da cidadania.

Rumsey (2002) identifica a Literacia Estatistica nessa mesma questdo da cidadania. Para
essa autora, os alunos precisam entender suficientemente as informagdes, para que se possa critica-
las de forma coerente e tomar boas decisdes a partir desse entendimento. Essa autora ainda distin-
gue essa competéncia da habilidade para atuar como pessoa educada estatisticamente, trazendo o
termo cidadania estatistica.

Desse modo, esses autores dissertam sobre a Literacia Estatistica como o entendimento e
o uso das ferramentas estatisticas adequadas para se tomar boas decisdes em determinados pro-
blemas do cotidiano, tendo também a incumbéncia de comunicar as pessoas sobre as inferéncias
desenvolvidas para a resolucao.

3.2 Modelagem Matematica e as Tecnologias Moveis Digitais de Informaciao e Comunica-
cao

Dentro da questdao da Educa¢do Matematica, onde estd inserida a Educagdo Estatistica, a aborda-
gem que esse projeto toma é baseada na Modelagem Matemética, tendo a elaboracdo de proje-

tos focada no desenvolvimento das competéncias, no caso a Literacia Estatistica (Campos et al.,
2021).

Bassanezi (2002) comenta que a Modelagem Matematica € um processo dindmico, na tenta-
tiva de obter a validacdo de modelos matematicos e consiste, fundamentalmente, em transformar
situacdes do nosso cotidiano em problemas matemaéticos, resolvendo-os assim com uma lingua-
gem usual. Essa proximidade com os quesitos da Matemadtica Aplicada, drea da Matematica que
visa estudar fendmenos do mundo real, potencializa o papel pedagdgico da Modelagem Matema-
tica.

Dessa maneira, a Modelagem Matematica pode ser entendida como um método de ensino
e aprendizagem, podendo ser aplicado nos diversos niveis escolares. Partindo do pressuposto de
Barbosa (2007), este método se situa num ambiente de aprendizagem, pelo fato dos estudantes
serem instigados pelo professor a investigarem situagdes retiradas do dia a dia desses.

Com isso, afirma-se que as Tecnologias s@o essenciais para se obter €xito nesses processos.
Desse modo, salientam Campos et al. (2021, p.49): “vemos o papel da tecnologia informdtica
como ator indispensavel ao trabalho com Modelagem Matematica, quer como ferramenta de apoio
operacional, quer como instrumento que venha contribuir para a superacao de vérios desafios.”
Esses desafios podem ser entendidos como o desinteresse do aluno, a falta de habilidade para o
mercado de trabalho, dentre outros.
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Salientam ainda esses autores que o modo de pensar modelagem matemadtica juntamente
com as Tecnologias devem pautar as investigacdes e reflexdes acerca de determinado tema, para
que assim possa ter significado para os participantes do projeto e ndo seja apenas para entender
o conteido. A tecnologia, desse modo, deve estar integrada aos conhecimentos necessarios para
desenvolver esses projetos.

Algumas experiéncias com esse tipo de abordagem demonstram a capacidade de pensar a
estatistica para a literacia, superando o que Skovsmose (2000) chama de paradigma do exercicio.
Dentro do GPEE (Grupo de Pesquisas em Educacao Estatistica) da UNESP, duas delas, encontra-
das em Campos et al. (2021) podem ser explicitadas para a finalidade desse trabalho.

A primeira é referente a uma pesquisa com professores de Matemdtica, em um curso de
extensao, de modo sincrono e assincrono, com o objetivo de analisar e compreender o processo de
interacdo, estabelecido dentro de um ambiente virtual de modelagem matemaética, desenvolvido
pelos professores com seus alunos, utilizando o Excel. Como resultados, os trabalhos possibilita-
ram, de modo colaborativo, o entendimento de conceitos sobre probabilidade e estatistica nos trés
niveis de ensino (basico, médio e superior).

A segunda tem como problematica inicial as elei¢cdes presidenciais de 2006, utilizando tam-
bém um ambiente virtual de aprendizagem, envolvendo professores, tanto das escolas publicas
quanto das privadas. O projeto foi denominado "Modelagem Matemaética e Elei¢des Presidenci-
ais", no qual professores e alunos foram convidados a coletar hipertextos com inten¢des de voto
nessa referida eleicdo. 13 professores participaram do projeto, oriundos de diferentes locais do
pais. Os dados produzidos foram disponibilizados para posteriores trabalhos com outros contextos
similares (Campos et al., 2021).

Outros estudos que direcionam sobre essa questdo sdo de Borba e Penteado (2007) que
abordam a utilizacao da tecnologia informaética na sala de aula e Borba et al. (2011) que discutem
questdes praticas e tedricas no Ensino a Distancia (EaD), com um capitulo da obra reservado
para Modelagem Matemitica e EaD. Esses dois trabalhos mostram como um ambiente virtual,
denominado Centro Virtual de Aprendizagem, facilita a interagdo dos professores e alunos sobre
temas pertinentes a Educacdo Estatistica.

O trabalho de Andrade (2008) que utilizou temas como o Alcoolismo na Adolescéncia como
catalisador de ideias para projeto de modelagem matemética também pode ser destacado. A au-
tora, baseando-se nos Parametros Curriculares Nacionais (PCN) e outros documentos relevantes,
propds a temdtica do projeto dentro da Ciéncia de Dados, por meio da Modelagem Matematica,
com o auxilio do Excel. Os resultados dessa pesquisa foram enfatizados em categorias que se
relacionam com a abordagem da modelagem.

Por fim, o trabalho de Cambraia et al. (2022) corrobora para o desenvolvimento do pensa-
mento computacional em professores de informética, concatenando ndo somente os docentes, mas
também o professor formador da disciplina que esta diretamente ligada a essa temdtica. A anélise
desses autores explicitou os conhecimentos diddticos que os professores desenvolviam com seus
alunos e a inter-relacdo entre 0 mesmo visto na graduagdo, tendo uma interface também com a
autoformacao.

Portanto, os projetos de intervencao desenvolvidos juntamente aos alunos, t€m como suporte
tedrico a Modelagem Matematica com o uso das tecnologias, mais precisamente as TMDIC, pela
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facilidade e popularizacao do uso dos smartphones, nos locais onde computadores e laboratérios
possam ser insuficientes para o desenvolvimento desses projetos.

4 Proposta de projeto

Comentada as questdes tedricas, emerge entdo elaborar um projeto de intervencdo que contemple
os principios da Autoformacdo de Galvani (2002) e as questdes da Literacia Estatistica, na pers-
pectiva de Campos et al. (2021), Haack (1979), Scheaffer (1990), Garfield e Gal (1999), Watson
(1997) e Rumsey (2002), utilizando a Modelagem Matematica e Tecnologias integradas como
caminho para amalgamar essas duas assertivas.

A proposta de projeto se intitula "Diabetes, Regressao Linear e Polinomial: ajustando
modelos com o MSE (Mean Square Error ou Erro Quadritico Médio) e o R? (R quadrado)"e
tem como publico alvo discentes de graduagdo, podendo ser Licenciatura ou Bacharelado em
Matemitica, Estatistica e areas afins, como Administracdo, Economia, etc. Como o pressuposto
inicial é sobre Autoformacao na perspectiva da Formagao Docente, o projeto dard enfase no pri-
meiro publico supracitado.

Para situar os preceitos da Autoformagao e Literacia Estatistica, pontuam-se como objetivos
almejados:

1. Entender sobre os niveis de pluralidade da realidade (Eco e Heteroformagao);

2. Debater sobre um problema do cotidiano estatisticamente, desenvolvendo a Literacia Esta-
tistica;

3. Trazer uma abordagem transdisciplinar para o problema, contemplando assim a Autoforma-
cdo e a Literacia Estatistica;

4. Potencializar a incorporagdo em praticas (futuras ou atuais) docentes dos discentes dentro
dessas abordagens.

O projeto serd apresentado em trés partes, que serdo explicitadas a seguir. Cada parte terd a
sugestdo do desenvolvimento do problema, ndo perdendo de vista os objetivos tracados, podendo
também aparecer, conforme o contexto aplicado, outros objetivos. Os encontros (ou aulas) estao
sugeridos nos titulos, porém também podem ser flexionados pelo mesmo motivo anterior.

4.1 Parte 1: Apresentando o Problema (2 a 3 encontros)

Nessa primeira parte, os alunos devem se familiarizar com o problema, trazendo estatisticas e
questdes sociais com o tema discutido, neste caso a Diabete Mellitus. Para iniciar, temos o artigo
do Ministério da Sadde (2024b), contendo informacdes técnicas e estatisticas. A outra sugestao
¢ também um artigo do Ministério da Saide (2024a) sobre o dia 26 de junho, Dia Nacional do
Diabetes, que de maneira andloga traz alguns apontamentos.

Em ambos os artigos, podemos enfatizar algumas preposi¢des, para que sejam debatidas
entre os discentes, dentre as quais, sugere-se:
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e "De acordo com a Sociedade Brasileira de Diabetes, existem atualmente, no Brasil, mais de
13 milhdes de pessoas vivendo com a doenca, o que representa 6,9% da populacio nacional"

* "O Brasil é o 5° pais em incidéncia de diabetes no mundo, com 16,8 milhdes de doentes
adultos (20 a 79 anos), perdendo apenas para China, India, Estados Unidos e Paquistio. A
estimativa da incidéncia da doenga em 2030 chega a 21,5 milhdes. Esses dados estdo no
Atlas do Diabetes da Federagdo Internacional de Diabetes (IDF)."

* "Mundialmente, o diabetes se tornou um sério problema de saide publica, cujas previsdes
vém sendo superadas a cada nova triagem. Por exemplo, em 2000, a estimativa global de
adultos vivendo com diabetes era de 151 milhdes. Em 2009, havia crescido 88%, para 285
milhdes. Em 2020, calcula-se que 9,3% dos adultos, entre 20 e 79 anos (assombrosos 463
milhdes de pessoas) vivem com diabetes. Além disso, 1,1 milhdo de criangas e adolescentes
com menos de 20 anos apresentam diabetes tipo 1."

Essas informagdes possuem dados que podem ser discutidos com os participantes, além de
instigd-los a pensar além. Um exemplo disso é a informacdo sobre a taxa da populacdo brasileira
e os tratamentos oferecidos pelo Sistema Unico de Sadde (SUS), em quais classes econdmicas
€ssas pessoas se encontram, etc.

A ultima informacgdo pode ser trabalhada no sentido de pensar em estimativas, juntamente
com as duas anteriores. Pode-se afunilar a pesquisa para os estados e municipios, ja criando
neles um sentimento "inferencial "sobre os dados, pois nesse sentido compete a eles entender a sua
prépria realidade e transmutar isso numa pratica docente.

Essa sugestio de discussao pode ser emulada para uma pesquisa de campo. Os discentes
podem ir aos postos de saide de suas cidades ou bairros e conversar com profissionais como
enfermeiros(as) ou médicos(as), podendo obter informacdes cruciais para uma culminincia do
projeto no final do percurso, o que é abarcado também pela Literacia Estatistica (comunicar as
informacdes).

Para discutir a diferenca entre os tipos de Diabetes, a Figura 4 pode ser utilizada:
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Principais Caracteristicas

Acontece quando o nivel de agticar
no sangue esta aumentado, mas
ainda néo é o suficiente para fazer
o diagnéstico de Diabetes. O grupo
de alto risco desse tipo é em sua
maioria composto de pessoas com
obesidade e hipertensao arterial.?

Também chamada de Mellitus tipo 1:
Concentra entre 5% e 10% do total de
pessoas com a doenga. E o tipo menos
comum e surge desde o nascimento,
mas pode ser diagnosticado em
adultos também. E considerada uma
doenca autoimune, ja que o préprio
sistema de defesa do organismo ataca
as células do pancreas responsaveis
por produzir a insulina. Assim, a
insulina ndo é produzida, a glicose nao
é transportada para as células e acaba
se acumulando no sangue.’

Também chamada de Mellitus tipo 2:
Cerca de 90% das pessoas com Diabetes
tém o tipo 2. E o tipo mais comum e
acontece devido a uma resisténcia a
insulina que surge ao longo da vida,
normalmente devido a maus habitos
alimentares. Essa resisténcia diminui a
acdo da insulina e faz com que a glicose
acabe se acumulando no corpo. Este tipo
se manifesta mais frequentemente em
adultos, mas criangas também podem
desenvolver.?

E um tipo de Diabetes que
acontece apenas durante a
gestacao e que esta relacionado
com a produgao de outros
horménios pela placenta que
bloqueiam a agao da insulina.?

Figura 4: Tipos de Diabetes Fonte: Vale Mais Saiide, 2024.

Essa figura traz informacdes cruciais dentro da temadtica que estd sendo trabalhada. Na
Figura 4 os alunos podem além de discutirem sobre os tipos de Diabetes, colocarem experiéncias
préprias, como parentes ou amigos que convivem com a doenca.

A Figura 5 apresenta um acréscimo de informacdes, onde a sintomatologia é apresentada.
Os alunos podem discutir sobre se j4 tiveram esses sintomas ou se ja perceberam em algum fami-
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liar ou amigo, ou se ja coletou na internet ou conhece alguém da area da satde que relatou acerca
desses.

A questao nessas duas figuras € trabalhar com os participantes de modo que, além de traze-
rem o problema dentro de uma perspectiva do cotidiano, possam também organizar os dados mais
importantes. Pode ser sugerido a eles a criagdo de uma tabela com os sintomas e de acordo com os
seus conhecimentos, classifica-los como mais visiveis ou mais silenciosos, ou até mesmo com uma
pesquisa, verificando se esses sintomas estdo dentro do conjunto de outras doencas (auto-imunes
ou nao).

_Tipos:

—Tipo 1: causado pela destruigdo das células produtoras de insulina, em decorréncia de defeito do sistema imunclogico em que os anticorpos atacam as
celulas gue produzem a insulina. Ocorre em cerca de 5 a 10% dos diabéticos.

- Tipo 2: resulta da resisténcia a insulina e de deficiéncia na sua secrecdo. Ocorre em cerca de 90% dos diabéticos.

— Diabetes Gestacional: € a diminuigdo da tolerancia a glicose, diagnosticada pela primeira vez na gestagdo, pedendo ou ndo persistir apds o parto. Sua causa
exata ainda ndo € conhecida.

— Qutros tipos: sdo decorrentes de defeitos genéticos associados com outras doengas ou com o uso de medicamentos.

Podem ser: defeitos genéticos da funcdo da célula beta; defeitos genéticos na agdo da insulina; doengas do pancreas (pancreatite, neoplasia,
hemocromatose, fibrose cistica, etc.); induzidos por drogas ou produtos quimicos (diuréticos, corticoides, betabloqueadores, contraceptivos, etc.).

Principais sintomas do DM tipo 1:

- vontade de urinar diversas vezes;
— fome freguente;

- sede constante;

— perda de peso;

- fraqueza;

- fadiga;

- nervosismo;

- mudangas de humor;

- nausea;

- vOmito.

Principais sintomas do DM tipo 2:

- infecgdes frequentes;

— alteragdo visual (visdo embacada);

— dificuldade na cicatrizagdo de feridas;
- formigamento nos pés;

- furdinculos.

Figura 5: Tipos e Sintomas de Diabetes Fonte: Ministério da Satide, 2024a.

Ap0s todas essas interagdes, para encerrar esse momento, os alunos podem produzir algum
texto ou material mididtico, como videos ou podcasts entre eles, na tentativa de explicar a doenca
e como as pessoas acometidas sdo impactadas por ela. Esse material ndo precisa, a priori, ser
divulgado, porque pode ser utilizado na culminéncia do projeto.

Em termos de exemplificacdo, a Autoformacdo e a Literacia Estatistica foram trabalhadas
de forma conjunta, abarcando os objetivos 1) e 2), preparando os discentes ou participantes para
entender, com as tecnologias, o problema na perspectiva da Modelagem Matematica.
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4.2 Parte 2: Modelando o Problema (3 a 4 encontros)

Para essa secdo, os discentes poderdo utilizar tanto dispositivos mdveis (celulares, notebooks,
tablets) quanto computadores em um laboratdrio fisico. A ideia aqui € ndo fechar as possibilidades
para encontros sincronos, mas também deixar atividades que eles possam realizar em suas casas,
ou em encontros virtuais em plataformas como Discord ou Meet.

Para a primeira atividade, serdo utilizados dados reais de um paciente diagnosticado com
Diabetes tipo 2%. O arquivo é do tipo ".csv", por sua formatagio ser largamente empregada em
andlise de dados.

As varidveis sdo a taxa de glicose medida em jejum e os dias de medicao (foram observados
50 dias). O objetivo é saber se é possivel criar um modelo de Regressdo que descreva o mais
proximo possivel as taxas de glicose ao longo do tempo.

Dividiremos essa parte em algumas subpartes, na tentativa de abarcar os conhecimentos
necessdarios para que os discentes possam entender efetivamente como o processo de modelagem
do problema aconteceu.

4.2.1 Regressdo Linear e Polinomial

Definicao 1 (Regressao Linear) Seja y uma varidvel dependente e o conjunto x1,xa,...,x, as
varidveis independentes, dentro de uma combinacdo linear. O modelo de Regressdo Linear é
dado por:

y=Bo+Bix1 +Brx2+... 4+ Buxn + € (1)

onde By € o intercepto, B, i = 1,2,3,...,n sdo os coeficientes de regressdo e € é o Erro

Quadrdtico Médio.

Se for necessario para facilitar o entendimento dessa defini¢do, o professor pode trazer al-
guns exemplos simples, encontrados em Almeida (2015), antes da modelagem principal. Utili-
zando a Regressdo Linear Simples y = By + B1x] + €, podemos explicitar e discutir alguns concei-
tos:

1. O que By significa na pratica?

2. Como identificar as varidveis independentes e a varidvel dependente?
3. Como encontramos os melhores coeficientes de regressao?

4. Como saber se esse € um modelo bom ou ndo?

O terceiro e quarto item terdo uma atencao especial. Antes de comentar sobre os mesmos,
precisamos definir a Regressao Polinomial:

40 link para acesso a esses dados se encontra no apéndice 1
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Definicao 2 (Regressao Polinomial) Seja y uma varidvel dependente e x a varidvel indepen-
dente. O modelo de Regressdo Linear Polinomial (de grau k) é dado por:

y=Po+Pix+ B’ +...+ B+ e )
onde Py € o intercepto, B;, i =1,2,3,...,nsdo os coeficientes de regressdo e € é o Erro Quadrdtico

Médio.

Os trabalhos de Draper e Smith (1998) e Kutner et al. (2005) trazem exemplos das mais va-
riadas dreas do conhecimento, podendo ser utilizados para facilitar a compreensao dos conceitos.
Outros questionamentos podem aparecer com essa defini¢do:

* Quais os termos que aparecem nas duas formas de Regressao?

* Por que temos varidveis em combinacao linear e na Regressao Polinomial isso ndo acontece?
* Quando escolher entre Regressao Linear e Polinomial?

* Por que aparece o "Erro Quadrético Médio"(€) nas duas formas?

Antes das tentativas de respostas dos alunos acontecerem na prética, precisamos definir
outros conceitos que serdo fundamentais para a modelagem.

4.2.2 Erro Quadrdtico Médio e R Quadrado

Definicao 3 (Erro Quadrdtico Médio) Sejam y; , i = 1,2,3,...,n, os valores observados no pro-
blema é sejam ;i = 1,2,3,...,n, os valores preditos pela Regressdo. O Erro Quadrdtico Médio
(ou Mean Squared Error - MSE) é calculado como:

1 n
€= Z(yi —51)? 3)

Sem perda de generalizac@o, podemos usar um exemplo simples para que os alunos possam
perceber como calcular isso na prética:

Exemplo 1 Suponhamos trés observagoes em um problema qualquer: y1 =3, y, =4 ey3=35e
calculamos na Regressdo esses valores yi = 3.2, y, = 3.9 e y3 = 4.1. O Erro Quadrdtico Médio é
calculado:

(vi— i) = %[(3 —3.2)24+(4-3.9)24(5-4.1)4

W
.Mw

1

~

=0.286

A partir desse exemplo, podemos pensar em algumas questoes:

* O erro € dividido pela quantidade de amostras, por esse motivo ele € "medio";
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* A intenc¢do € reduzir o erro a zero. Quanto menor a distancia entre o valor observado e o
valor predito, menor serd a distancia "ao quadrado"desses;

* O modelo ¢ mais "forte"se o seu erro for o menor possivel;
* A diferenca (y; — ¥;) é chamada de Residuo.
Para esse exemplo, podemos ver que o erro ¢ bem préximo de zero, o que mostra que a

Regressdo utilizada descreve bem o fendmeno apresentado. O professor pode definir com os
alunos qual o valor aceitdvel para um erro dentro de uma Regressao.

Definicdo 4 (R?) Sejam y; , i = 1,2,3,...,n, os valores observados no problema, sejam $; i =
1,2,3,...,n, os valores preditos pela Regressdo e y a média dos valores observados. o Coeficiente
de Determinagdo ( R?) é calculado como:

“4)

Exemplo 2 Usando o exemplo anterior, calculemos entdo a média dos valores observados:

34445

4
3

y:

e entdo calculamos o Coeficiente de Determinacdo:

R ZUi=9)® | (3-32+(4-3.97+(5-4.1)
N Z(yi_Wz B (3—4)2+(4_4)2+(5_4>2
0.86
:1_7 =0.57

Levantamos entdo algumas preposicdes:

O R? depende de €;

0 < R < 1, isto é, esse coeficiente mede a propor¢ao de variabilidade do modelo;

* Se o valor for muito préximo de 0 (ou igual a 0) o modelo ndo explica o fendmeno, sendo
considerado aleatério;

* Se o valor for proximo de 1 (ou igual a 1) entdo o modelo explica totalmente, ou proximo
disso;

« A diferenca (y; —y)? é o Residuo Quadritico Médio.
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No exemplo, podemos ver que o valor do coeficiente € 0.57, ou seja, 0 modelo explica 57%
dos dados, o que ndo seria considerado um bom modelo. Isso também demonstra a importancia
de ndo apenas pensar no Erro Quadratico Médio na constru¢cdo de uma Regressdo, seja Linear ou
Polinomial.

Apresentados os conceitos-chave para o entendimento da modelagem do problema, utili-
zaremos agora a linguagem de programacao Python e o compilador on-line e gratuito Google
Colab. Lembrando também que esses codigos estdo prontos, portanto, se os discentes envolvidos
ndo tiverem pratica nessa linguagem, poderdo ser apresentados sem discussao das linhas, servindo
como base de aprendizagem para o Python.

4.2.3 Codigos para a Andlise dos Dados e Regressdo

Com o compilador aberto, a primeira coisa € fazer upload do arquivo .csv que contém os dados,
como mostra a Figura 6:

Files
C B ¥
—

v [ sample_data
B README md
. anscombe.json
. california_housing_test.csv
. california_housing_train.csv
. mnist_test.csv

. mnist_train_small.csv

. Diabetes.csv

Figura 6: Upload do arquivo Fonte: Os autores.

Ap6s o arquivo ter sido inserido na pasta "sample_data", as primeiras linhas de cédigo se
referem as bibliotecas que iremos utilizar na andlise, como seguem na Figura 7:
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import pandas as pd

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score
import numpy as np

import seaborn as sns

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.linear_model import LinearRegression
import sklearn.model_selection as ms

import sklearn.linear_model as 1lm

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.preprocessing import PolynomialFeatures

Figura 7: Importando as Bibliotecas no Python Fonte: Os autores.

Em seguida, devemos importar os dados aos quais fizemos o upload. Usaremos o formato
de Data Frame importado da biblioteca "Pandas", para manipular os dados de acordo com as in-
tencoes do projeto, mostrando os 20 primeiros dias do experimento (Figura 9). Aproveitamos para
deixar as colunas normalizadas para que o modelo de Regressao funcione (Figura 8). Também fa-
remos um ".describe()" na coluna "Taxa/remedio" visualizando as informag¢des do nosso conjunto
de dados, como estatisticas descritivas (contagem, média, desvio padrao, minimo, quartis (25%,
50%, 75% e 100%) e o maximo) na Figura 10:

df = pd.read_csv('/content/Diabetes.csv
y = df[ 'Ta> medio'].values.reshape(-1,1)

X = df['Dia’'].values.reshape(-1,1)
df
df['Tax Pemedio'].describe(ﬂ

Figura 8: Criando o Data Frame e Normalizando as colunas Fonte: Os autores.
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Taxa/remedio

18

Figura 9: Data Frame (20 primeiros dias) Fonte: Os autores.

Taxa/remedio

count 51.000000
mean 123.274510
std 12.909033
min 99.000000
25% 115.500000
50% 121.000000
75% 131.500000

max 157.000000

dtype: float64

Figura 10: Data Frame (.describe() Fonte: Os autores.

Algumas informacOes podem ser discutidas, como o tipo de caracteres ser "float64", mais
precisamente se sao ndmeros reais, mas os nimeros sao inteiros, o que mostra uma caracteristica
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das estatisticas descritivas, além dos maximos e minimos do conjunto, para se pensar no desvio
padrdo e homogeneidade da amostra.

Plotamos o grafico de dispersdo, que se refere aos pontos correspondentes (do dia e da taxa
em funcdo do mesmo) conforme o codigo da Figura 11, mostrado na Figura 12 :

plt.scatter(X,y, color = 'red')

plt.show

Figura 11: Cédigo de Dispersdo Fonte: Os autores.
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Figura 12: Gréfico de Dispersdo Fonte: Os autores.

Agora utilizaremos um algoritmo para treino dos dados, tanto para o modelo linear, quanto
para o modelo polinomial. Esse algoritmo pode ser entendido do que comumente chamamos de
"Algoritmos de Aprendizagem de Maquina", pois podemos inserir dados futuros a nossa pesquisa,
podendo assim ter resultados comparados com os reais € os do modelo de treinamento, conforme
a Figura 13:

linear_regressor = 1lm.LinearRegression()
linear_regressor.fit(X, y)
poly_regressor = PolynomialFeatures(degree=2)

X_poly 2 = poly_regressor.fit_transform(X)
linear_regressor_2 = 1lm.LinearRegression()
linear_regressor_2.fit(X_poly_2, y)

Figura 13: Cédigo de Treino de ModeloFonte: Os autores.

Agora calculamos 0 MSE e o R? para o modelo linear:
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rmse_1 = np.sqrt(mean_squared_error(y, linear_regressor.predict(X)))

r2_1 = r2_score(y, linear_regressor.predict(X))

print(rmse_1)
print(r2_1)

Figura 14: Cédigo de MSE e R para Linear Fonte: Os autores.

0 que nos retorna:
MSE = 12.494254368149049

R? =0.044493984671139186

Seguimos calculando o MSE e o R? para o modelo polinomial:

rmse_2 = np.sqrt(mean_squared_error(y, linear_regressor_2.predict(X_poly_2)))

r2_2 = r2_score(y, linear_regressor_2.predict(X_poly_2))
print('rmse grau 2:', rmse_2)
print('r2 grau 2:', r2_2)

Figura 15: Cédigo de MSE e R para Linear Fonte: Os autores.

obtendo:
MSE = 12.171660755893974

R? =0.09319810850323074

Plotamos agora o grafico dos dois modelos. O objetivo de deixar em um tUnico gréfico é
ver quais as possibilidades de anédlise de qual regressdo estd correspondendo mais aos dados. Os
grificos podem ser plotados separadamente, para fins de estudos de cada uma deles.

.scatter(X, y, color="red")
.plot(X, linear_regressor.predict(X), color="blue', label='Regressdo Linear')
.plot(X, linear_regressor_2.predict(X_poly_ 2), color='green', label='Regressao Polinomial (degree=2)

.title("Regressdo Linear vs. Regressdo Polinomial')

.xlabel('Dia")

.ylabel( 'Taxa/remedio"’)
.legend()

.show()

Figura 16: Cédigo do gréfico das Regressdes Fonte: Os autores.
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Regressao Linear vs. Regressao Polinomial

—— Regressao Linear
—— Regressao Polinomial (degree=2)
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Figura 17: Regressao Polinomial Quadrética e Linear Fonte: Os autores.

Os discentes agora podem fazer para a quantidade de graus que for necessario. Como su-
gestdo, deixamos um grafico de barra com os valores do MSE e do R? até o grau 9, como mostra
a Figura 18:

Grau 9 Bl RMSE
N R2
Grau 8
Grau 7
Grau 6
Grau 5
Grau 4
Grau 3

Grau 2

Grau 1

Figura 18: Gréfico de Barras do MSE e R? até o grau 9 Fonte: Os autores.

Algumas questdes podem ser levantadas:

1. O MSE esta diminuindo de uma maneira significativa?

2. O mesmo se pergunta pro R?, se estd aumentando dessa forma?
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3. Quantos graus voce testou?
4. O modelo de Regressao descreve bem esse problema?

5. Qual dos dois modelos (Linear ou Polinomial Quadrético) interceptou mais pontos no gra-
fico de dispersdo? O que isso tem a ver com o MSE e o R??

Essas questdes podem ser aplicadas no momento final do projeto, no qual os alunos deverao
produzir e explicar as regressdes com dados proprios. A divisdo pode ser em grupos de trés
pessoas para que o trabalho de cada integrante seja evidenciado.

4.3 Parte 3: Culminancia (2 a 3 encontros)

Nessa udltima parte do projeto de Modelagem Matemadtica, os discentes ja devem ter os conheci-
mentos necessdrios para apresentarem seus proprios projetos. Essa parte final tem como objetivo
sucitar alguns debates tanto acerca da importancia de se conhecer a doenca quanto para as questoes
da Regressao.

A sugestdo de culminncia que deixamos aqui estd dividida em duas partes:

1. Assistir antes da culminancia o video "Diabetes"> disponivel no YouTube;

2. Trazer um profissional da drea da Saide (pode ser do curso de Medicina ou Enfermagem)
para apresentar a doenga, seus riscos e seus sintomas.

O debate com o profissional pode ainda abarcar algumas davidas que os alunos tém sobre
a doenca e seus tratamentos, sobre habitos alimentares que podem desenvolvé-la, tendo em vista
também os proprios alunos e as suas condigdes como estudantes universitdrios. Essa problemdtica
pode gerar outros projetos de intervencao dos alunos, auxiliados por estudantes e professores de
outros cursos.

Nessa apresentacdo, os alunos podem explicitar como o0 MSE e o R? foram fundamentais
para avaliar se 0 modelo € eficaz ou ndo, com os testes com graus polinomiais maiores, por exem-
plo, ou pesquisando sobre outro tipo de Regressao (Logaritmica, Poisson, Ridge, Lasso e com
Support Vector Machines). Além disso, a discussdo sobre os residuos e a sua normalidade e
homogeneidade pode ser fundamental para se entender quando escolher ou ndo um modelo de
regressao.

Esses outros tipos de regressao podem ser apresentados em outros momentos € também
discutidos com colegas da computagcdo ou informética, na tentativa de perceber se os codigos
estdo bem desenvolvidos e assim fomentar ainda mais o projeto dentro de outras perspectivas.
E, com o auxilio de professores de estatistica e computacdo, realizar testes de normalidade e
homogeneidade (Breusch-Pagan e Shapiro-Wilk, por exemplo).

Deve-se solicitar a eles, usando até mesmo uma inteligéncia artificial (ChatGPT ou a Gemini
do Google Colab) para que criem predi¢Oes de valores nos modelos gerados. Os graficos obtidos
no final da lista de modelos podem ser ndo apenas de barra, mas de outros tipos. Também pode-se

Shttps://www.youtube.com/watch?v=nyvu2euX8tM

824


https://www.youtube.com/watch?v=nyvu2euX8tM

Silva, L.P., Ferrete, A.A.S.S. RBIE v.33 — 2025

criar um grafico sobre o crescimento ou decaimento dos dois parametros estudados no projeto, na
regressdo, para avaliar se € interessante usar outras regressoes.

As apresentacdes também podem fornecer produtos, como manuais, cendrios clicadveis ou
cartilhas para os alunos de outros cursos e para as pessoas no geral, comentando sobre a importan-
cia de se conhecer a doenca e explicando como analisar dados da vida real, tentando modela-los,
pode ndo ser uma tarefa facil.

5 Conclusao

A sugestao de projeto sobre Modelagem Matematica apresentada nesse trabalho mostra uma pers-
pectiva sobre essa abordagem da Educacdo Matemdtica dentro da Educagdo Estatistica com a
Literacia Estatistica, mas com o acréscimo de pensar na Autoformacao dos discentes.

Os meandros que esse projeto pode tomar, por ser uma proposta, ainda sdo desconhecidos,
cabendo ao professor formador ter em mente todas as possibilidades, sejam elas 6nus ou bonus
e mitigar os problemas que surgirem com as etapas. Estas também podem ser subdividas ou
remanejadas, de acordo com cada necessidade e contexto.

A Autoformacgio, em consonancia com os preceitos da Literacia Estatistica, pode contribuir
para sanar possiveis lacunas na formacao, principalmente quando se trata da Educacdo Estatis-
tica, vista de forma técnica e sem correlagdo com a realidade e o cotidiano dos discentes. Se o
graduando repetir préticas que sdo oriundas da sua formacdo, isso ficard ainda mais evidente.

Com as TMDIC aliadas e integradas a Modelagem Matematica, nesse caso utilizando uma
linguagem de facil manuseio como o Python, potencializa ainda mais essa abordagem, pois integra
as ferramentas digitais a formacdo docente e da subsidio ao futuro professor utilizar essas em suas
praticas na sala de aula, sincronas ou ndo.

Desse modo, aliar as perspectivas que foram apresentadas nesse trabalho fornecem um olhar
critico sobre os niveis de pluralidade da realidade ao formando, percebendo a si mesmo no mundo
que estd inserido e capaz ndo somente de descrevé-lo, mas também modificd-lo. Desenvolver
aprendizagem colaborativas, habilidades e competéncias se mostram como um passo fundamental
para o intuito deste trabalho.

Por fim, o projeto servird de base para producdo de dados e assim, poderd ser analisado
do ponto de vista cientifico sobre sua validacdo e adequagdes, para que se tenha o objetivo da
proposta almejado.
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Apéndice 1
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Arquivo .csv com os dados utilizados

828


https://drive.google.com/file/d/18Rt-a3OO6rg64C-sWZLtXusaIPWETpqv/view?usp=sharing

	Introdução
	A Autoformação
	A Educação Estatística: learning by doing (aprender fazendo)
	O que é a Literacia Estatística?
	Modelagem Matemática e as Tecnologias Móveis Digitais de Informação e Comunicação

	Proposta de projeto
	Parte 1: Apresentando o Problema (2 a 3 encontros)
	Parte 2: Modelando o Problema (3 a 4 encontros)
	Regressão Linear e Polinomial
	Erro Quadrático Médio e R Quadrado
	Códigos para a Análise dos Dados e Regressão

	Parte 3: Culminância (2 a 3 encontros)

	Conclusão

