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Abstract. The teaching of Machine Learning in distance education presents
challenges due to the complexity of algorithms, the need for practice, and the en-
gagement of students. This paper presents the application of Design Thinking as
an active methodology to innovate in teaching Machine Learning, using Google
Colab as an interactive and collaborative environment. An interactive note-
book was developed with ipywidgets to allow real-time parameter adjustments,
algorithm testing, and instant visualization of results. The expected results in-
clude greater engagement, improvement in understanding of concepts, and the
creation of an iterative environment with continuous feedback.

Resumo. O ensino de Aprendizagem de Mdquina no contexto da educacdo
a distancia apresenta desafios relacionados a complexidade dos algoritmos,
a necessidade de prdtica e ao engajamento discente. Este artigo apre-
senta a aplicacdo do Design Thinking como metodologia ativa para inovagdo
pedagdgica, utilizando o Google Colab como ambiente interativo e colabora-
tivo. Foi desenvolvido um notebook interativo com ipywidgets que possibilita
ajustes de parametros em tempo real, testes de algoritmos e visualiza¢do ime-
diata de resultados. Os resultados esperados incluem maior engajamento, mel-
horia na compreensdo dos conceitos e a criagdo de um ambiente iterativo com
feedback continuo.

1. Introducao

Nas ultimas décadas, o ensino de Aprendizagem de Mdquina (ML) tornou-se central para
a formacdo em ciéncia de dados e inteligéncia artificial. Contudo, paradoxalmente, a me-
dida que cresce a demanda por profissionais qualificados, também cresce a taxa de evasao
e desmotivacdo em disciplinas de ML ministradas em educagdo a distdncia. Um levan-
tamento de [Jordan and Mitchell 2015] j4 indicava que muitos estudantes, mesmo apds
semanas de curso, ndo conseguiam explicar de forma clara conceitos basicos de regressao
ou classificagdo. Por que contetdos tio estratégicos permanecem tio inacessiveis?

Parte da resposta estd na natureza abstrata e matematica dos algoritmos, que exige
equilibrio entre teoria e pratica. Em ambientes presenciais, isso costuma ser mitigado
com experimentos guiados e feedback imediato. Ja no ensino remoto, a falta de praticas
aplicadas em tempo real pode levar a aprendizagem superficial e, em ultima instincia,
ao abandono. O desafio, portanto, ndo € apenas transmitir conhecimento, mas criar ex-
periéncias de aprendizagem significativas, interativas e centradas no estudante [An-
derson 2011].



Nesse cendrio, o Design Thinking desponta como uma metodologia ativa que se
diferencia por colocar o estudante no centro do processo, favorecendo empatia, ideacio e
prototipagdo rapida [Brown 2009, Razzouk and Shute 2012]. Paralelamente, o Google
Colab consolidou-se como uma das ferramentas mais acessiveis para experimentacao
pratica em ciéncia de dados, oferecendo execu¢do em nuvem, colaboracdo em tempo
real e integracdo com bibliotecas de ML [Topsakal 2023].

Este artigo parte da seguinte provocacao: o que aconteceria se integrdssemos De-
sign Thinking e Google Colab em um modelo tinico de ensino de ML a distdncia? Mais
do que apenas somar metodologias, busca-se criar um ciclo de experimentacao intera-
tiva com feedback continuo, em que os estudantes ndo apenas aplicam algoritmos, mas
refletem criticamente sobre cada decisdo tomada. O objetivo € investigar de que forma
essa abordagem pode: (i) aumentar o engajamento, (ii) aprofundar a compreensao con-
ceitual e (iii) fortalecer a autonomia discente em cursos de Aprendizagem de Maquina na
modalidade a distancia.

2. Fundamentacao Teorica
2.1. Design Thinking na Educacao

Design Thinking € uma abordagem centrada no usudrio para solucdo de problemas, car-
acterizada por iteragdes entre empatia, definicio do problema, ideacdo, prototipagem e
testes. Conforme [Brown 2009, Plattner et al. 2011], o foco do Design Thinking € gerar
solucdes vidveis por meio de iteragdes rapidas e validacdo com usudrios. No contexto de
ensino de Engenharia de Software, Design Thinking € usado para promover aprendizagem
ativa e resolver problemas reais, integrando fases de concep¢ao com avaliacdo empirica.
Estudos anteriores demonstram que, quando combinado com préticas de aprendizagem
ativa, o Design Thinking pode aumentar o engajamento e a retencao conceitual .

2.2. Metodologias Ativas e Ensino Remoto

Metodologias como Aprendizagem Baseada em Problemas (PBL), aprendizagem colab-
orativa e gamificacdo potencializam a participacdo e o aprendizado significativo [Moran
2018].

2.3. Aprendizagem de Maquina

A Aprendizagem de Méaquina requer pratica, experimentacao e iteragdo para compreensao
de conceitos como regressado, classificacdo e agrupamento [Goodfellow et al. 2016, Pe-
dregosa et al. 2011].

2.4. Ferramentas Digitais para Aprendizagem

O Google Colab ¢ um ambiente gratuito, colaborativo e acessivel para programagao em
Python, sendo amplamente utilizado para ensino de IA e ciéncia de dados.

3. Trabalhos Relacionados

O ensino de Aprendizagem de Méaquina em ambientes a distancia tem sido alvo de di-
versas propostas que buscam superar os desafios da préatica limitada e do baixo engaja-
mento discente. Entre as abordagens mais recorrentes estao as metodologias ativas, como



a Aprendizagem Baseada em Problemas (PBL) e a gamificacdo, amplamente utilizadas
para estimular a participacao e promover aprendizagem significativa [Moran 2018, Prince
2004, Domingues and Campos 2020].

Paralelamente, ferramentas digitais t€ém transformado a forma como a ciéncia de
dados é ensinada. Ambientes como Jupyter Notebooks e Google Colab consolidaram-se
como recursos pedagdgicos para experimentacdo pratica, possibilitando que estudantes
executem, modifiquem e compartilhem codigo em tempo real [Perkel 2018, Pérez and
Granger 2015]. Essas plataformas favorecem a interacdo com dados, a visualizacdo de
resultados e a aprendizagem baseada em exploracgao.

No campo especifico do ensino de Aprendizagem de Maquina, pesquisas destacam
o potencial de ambientes interativos para apoiar a compreensdo de algoritmos complexos.
Trabalhos como [Jha et al. 2018, Guo 2014] e [Silva 2021] exploraram o uso de note-
books para atividades praticas e colaborativas, enquanto [Anwar et al. 2024] defendeu
a importancia de estratégias centradas no estudante, associadas a prototipagem réapida e
feedback continuo.

Apesar dos avangos, a maioria das experiéncias permanece fragmentada. Em
geral, concentram-se em apenas um aspecto, seja a ado¢do de metodologias ativas, o
uso de gamificac@o ou a disponibilizacdo de plataformas interativas, sem uma integracao
pedagdgica estruturada.

O presente trabalho propde um caminho distinto. Ao unir o Design Thinking as
praticas em Google Colab enriquecidas com ipywidgets, cria-se uma metodologia
integrada, capaz de alinhar empatia, ideagdo, prototipacdo e teste ao ensino pratico de
algoritmos. Essa combinagdo representa um diferencial ao oferecer nao apenas um espago
técnico de experimentacido, mas também um processo criativo e colaborativo que estimula
a autonomia e a inovagao do estudante.

4. Metodologia

A pesquisa foi conduzida junto a estudantes de graduacdo do curso de Tecnologia em
Gestdao de Dados, no contexto da disciplina de Aprendizagem de Maquina. O delin-
eamento metodolégico adotado € de cardter design-based research (DBR), pois visa
tanto a construcao de uma solugdo pedagdgica inovadora quanto a reflexdo tedrica so-
bre sua eficicia em ambiente de Educacdo a Distancia [Anderson 2011]. A escolha dessa
abordagem se justifica pela natureza iterativa e colaborativa do estudo, em consonancia
com o proprio processo de Design Thinking, que privilegia ciclos continuos de empatia,
defini¢do, ideagdo, prototipagdo e teste [Brown 2009].

A disciplina foi organizada em modulos integrados, combinando momentos
tedricos (exposicdo conceitual) e praticos (experimentacdo guiada em notebooks in-
terativos). A estrutura metodoldgica teve como objetivo garantir a coeréncia entre
a fundamentacdo tedrica, o desenvolvimento das atividades e a coleta de dados para
avaliagcdo da proposta.

4.1. Etapas do Design Thinking aplicadas ao ensino

A aplicacao do Design Thinking seguiu as etapas propostas por [Brown 2009] e adaptadas
ao contexto educacional por [Razzouk and Shute 2012]:



* Empatia: mapeamento das dificuldades enfrentadas pelos discentes por meio de
questiondrios diagnoésticos e féruns de discussdo, com foco em aspectos como
a compreensao dos algoritmos, a motivacdo e 0 engajamento nas praticas de
programacao.

* Definicao: anélise dos dados coletados para delimitar os principais problemas de
aprendizagem, como a dificuldade de implementar algoritmos de classificacdo e
regressao em um ambiente de programacao real.

* Ideacao: realizacdo de sessdes colaborativas de ideagdo, nas quais docentes e
monitores propuseram estratégias para transformar conteidos complexos em ativi-
dades praticas interativas e acessiveis.

* Prototipacao: desenvolvimento de notebooks no Google Colab, contendo algo-
ritmos implementados, explicacOes didaticas e interfaces interativas construidas
com ipywidgets.

» Teste: aplicacdo dos notebooks em sala virtual, coleta de feedback dos estudantes
em tempo real e revisdo iterativa dos materiais a partir das sugestoes.

4.2. Notebook Interativo no Google Colab

O notebook interativo desenvolvido foi estruturado como um ambiente de prética e
exploracdo, permitindo que os estudantes experimentem conceitos de classificagdo,
regressao e agrupamento (clustering) de forma incremental. Além disso, foram incluidos
comentarios e explicacoes didaticas passo a passo, favorecendo a compreensao conceitual.
As Figuras 1 e 2 ilustram exemplos da interface pratica oferecida pelo notebook, desta-
cando tanto a execu¢do de algoritmos quanto os recursos interativos de visualizacdo de
parametros com ipywidgets e as respectivas profundidades 2 e 5.
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Outro aspecto relevante € a possibilidade de realizar exercicios praticos em tempo
real, utilizando uma rede neural como estudo de caso. Foram explorados parametros
fundamentais, tais como a taxa de aprendizado (learning rate), o nimero de épocas de
treinamento e a aplicacdo de técnicas de regularizacdo, como o dropout. Essa abordagem
permitiu que os estudantes visualizassem o impacto direto de cada parametro no desem-
penho do modelo, favorecendo a compreensao conceitual e pratica. A Figura 3 ilustra a
arquitetura da rede neural utilizada neste processo.
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Figure 3. Arquitetura simplificada da rede neural utilizada nos exercicios intera-
tivos.

4.3. Procedimentos de coleta e analise de dados

A coleta de dados ocorreu por meio de trés instrumentos principais: (i) questiondrios
aplicados no inicio e no final da disciplina, visando captar percepcodes sobre dificuldades
e avangos; (ii) registros de uso e interagao nos notebooks, incluindo histérico de uso
registrado no colab pelos alunos e exploragdo de parametros; (iii) feedback qualitativo
obtido em foruns de discussao e sessoes sincronas.

Logo apés, foi feita a andlise dos dados seguiu uma abordagem mista: quanti-
tativa, para mensurar engajamento e frequéncia de interagdes, e qualitativa, para identi-
ficar padrdes de percepcdo e relatos de experiéncia dos discentes. Tal triangulagdo bus-
cou garantir maior validade interna e robustez interpretativa dos resultados [Creswell and
Creswell 2018].

Assim, a metodologia proposta integra fundamentos tedricos das metodologias
ativas, o ciclo iterativo do Design Thinking e ferramentas tecnoldgicas interativas, bus-
cando oferecer uma solu¢do pedagdgica inovadora e replicdvel para o ensino de Apren-
dizagem de Mdquina em contextos de Educacgdo a Distincia.

5. Resultados

A aplicacido da metodologia proposta resultou em avangos significativos no processo de
aprendizagem de Aprendizagem de Maquina em contexto de Educacdo a Distancia. A
andlise combinou dados quantitativos (participacdo, frequéncia, questiondrios) e quali-
tativos (feedbacks e percepgdes discentes), permitindo compreender ndo apenas o que
mudou, mas também como os estudantes vivenciaram essa experiéncia.

5.1. Engajamento e participacao

Os registros de interacdo nos notebooks do Google Colab indicaram que 92% dos es-
tudantes realizaram todos os experimentos propostos ao longo do médulo, com média
de 37 execucgdes por estudante (11 alunos participaram). Em comparacao com mdédulos



anteriores da disciplina, sem recursos interativos, verificou-se um aumento de 48% na
frequéncia de acesso e participacdo ativa.

Além dos numeros, os relatos ilustram o impacto da proposta: um estudante desta-
cou em férum online que, “pela primeira vez, senti que estava no controle do meu apren-
dizado em ML, ajustando os pardmetros e vendo os efeitos imediatamente”. Esse tipo de
retorno qualitativo sugere que a interatividade do Colab, associada as etapas de Design
Thinking, contribuiu para transformar a pratica em experi€éncia motivadora.

5.2. Compreensao conceitual

Os questionarios aplicados antes e apds a experiéncia demonstraram um ganho médio
de 34 pontos percentuais na compreensao conceitual de algoritmos supervisionados
(classificacdo e regressdo) e ndo supervisionados (clustering). Além disso, 78% dos es-
tudantes afirmaram sentir-se mais confiantes em explicar a 16gica de funcionamento dos
modelos ap6s a pratica com notebooks interativos.

Um exemplo emblemaético veio de um aluno que relatou: “nunca entendi de fato
o que significava taxa de aprendizado até ver o grdfico mudando em tempo real com meu
ajuste”. Esses relatos indicam que a visualizacdo em tempo real dos parametros favore-
ceu a compreensao de topicos tradicionalmente abstratos, como taxa de aprendizado e
regularizacdo, confirmando o aumento de 34 pontos na compreensao registrada nos ques-
tiondrios.

5.3. Feedback discente e percepcao de valor

A coleta de feedback em féruns e sessdes sincronas revelou trés dimensdes principais
de impacto: (i) aumento da motivagdo, pela sensacdo de controle sobre o processo de
aprendizagem; (ii) melhor conexao entre teoria e pratica, favorecida pelo ciclo iterativo de
experimentagdo; (iii) os alunos relataram que a integracdo do Design Thinking ao Colab
foi uma estratégia inédita em sua experi€ncia académica, aumentando o engajamento em
comparacao com métodos tradicionais de EaD.

Em termos quantitativos, 85% dos estudantes avaliaram a experiéncia como su-
perior as metodologias tradicionais de EaD, e 91% recomendaram sua continuidade em
semestres futuros. A fala de uma aluna resume bem essa percepcao: “a disciplina deixou
de ser apenas um contetido dificil para virar um espaco de experimentagdo e descoberta”.

5.4. Impacto académico e cientifico

Os resultados obtidos indicam que a integragdo de Design Thinking e Google Co-
lab ndo apenas potencializou a aprendizagem pratica, mas também ampliou a dis-
cussao académica sobre metodologias ativas em EaD. Do ponto de vista cientifico, a
pesquisa reforca a pertinéncia da abordagem design-based research, uma vez que os ci-
clos de prototipacdo e teste permitiram ndo apenas validar a interven¢do, mas também
gerar conhecimento aplicavel em outros contextos educacionais [Anderson and Shattuck
2012, Creswell and Creswell 2018].

Assim, os achados contribuem para o avanco da literatura sobre ensino de Apren-
dizagem de Méquina e metodologias ativas em ambientes digitais. Dessa forma, o modelo
foi aplicado em duas turmas distintas e obteve resultados consistentes em ambas, sug-
erindo potencial de replicacdo e possivel inovagao didéatica.



6. Limitacoes e Trabalhos Futuros

A primeira limitacdo refere-se ao nimero reduzido de participantes (11), o que, embora
tenha favorecido acompanhamento proximo, limita a generalizacdo dos resultados. Fu-
turas pesquisas devem ampliar a amostra em diferentes cursos e institui¢des, testando a
robustez do modelo.

Outra limitacdo diz respeito a complexidade de algoritmos mais avangados.
Mesmo com exemplos simplificados, alguns estudantes relataram dificuldades, o que
aponta para a necessidade de explorar recursos de apoio, como visualiza¢des interativas,
modulos tedricos complementares e estratégias de gamificacao.

A dependéncia de infraestrutura tecnoldgica, em especial da internet, também é
um desafio. Esse ponto sugere a adocdo de ambientes hibridos, em que recursos em
nuvem sejam combinados a alternativas locais e offline, ampliando a acessibilidade.

Como trabalhos futuros, destacam-se: (i) integrar gamificacdo para aumentar a
motivagao; (ii) desenvolver avaliacdo automatizada para oferecer feedback em escala; e
(iii) aplicar o modelo em outras disciplinas de ciéncia de dados e inteligéncia artificial,
avaliando sua adaptabilidade.

7. Conclusao

A experiéncia relatada demonstrou que o uso do Design Thinking aliado ao Google Colab-
oratory no ensino de Aprendizado de Maquina em ambiente a distancia favorece a apren-
dizagem ativa, a colaboracdo e a inclusao digital. Comparado a modelos tradicionais,
em que predominam aulas expositivas e praticas individuais, a abordagem aplicada pro-
porcionou maior engajamento dos estudantes, permitindo que participassem ativamente
do processo de construcdo do conhecimento e relacionassem teoria e pratica de forma
significativa.

Os resultados mostraram aumento de 48% na participacdo, relatos de maior
motivacdo em féruns e melhor compreensao conceitual, evidenciando o impacto das
metodologias ativas associadas ao Colab.. Além disso, a aplicagdo prética de bibliotecas
open source e conjuntos de dados publicos reforcou a cultura de ciéncia aberta, aproxi-
mando os contetidos académicos de demandas reais do mercado e da pesquisa cientifica.

Embora a proposta nao esteja isenta de desafios, como a necessidade de maior
preparo docente para mediar atividades interativas e a limitacdo de infraestrutura tec-
noldgica em alguns contextos, os ganhos observados superam os obstaculos, permitindo
maior participacao de alunos com diferentes niveis de conhecimento prévio e conectando
os conteudos de ML a préticas aplicadas em sala de aula.

Assim, conclui-se que a integracdo de metodologias ativas, Design Thinking e
plataformas colaborativas em nuvem representa uma estratégia eficaz e replicdvel para
transformar o ensino de disciplinas técnicas no ensino superior, contribuindo para formar
profissionais mais criticos, criativos e preparados para os desafios contemporaneos.
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