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RESUMO

JESUS, Janaina Isabela de, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, marco de 2026.
Aplicacédo das técnicas de Feynman no ensino do teorema de Bayes no ensino
fundamental. Orientador: Gerson Rodrigues dos Santos. Coorientador: Luis Felipe
Goncalves Fonseca.

A Educacdo Matematica tem buscado estratégias inovadoras que tornem acessivel
aos estudantes da Educacédo Basica a compreensédo de conteudos tradicionalmente
considerados complexos. A introducdo de conceitos probabilisticos avancados ainda
representa um desafio recorrente, especialmente no caso do Teorema de Bayes,
geralmente associado ao Ensino Médio e Superior. Esta dissertacdo discute, em
carater teorico e bibliogréafico, o potencial da Técnica de Feynman como estratégia
pedagogica para favorecer a compreensdao de ideias como probabilidade
condicional, particbes e atualizagédo de crencas no Ensino Fundamental II. A técnica,
fundamentada na explicacao ativa e na reorganizacao do pensamento, é analisada a
luz de referenciais da Educacdo Matematica, da Ciéncia Cognitiva e da
Neurociéncia, além das diretrizes da Base Nacional Comum Curricular (BNCC). A
reflexdo desenvolvida evidencia que a explicagdo entre pares, a simplificacdo da
linguagem e a contextualizacdo de problemas contribuem para reduzir a carga
cognitiva, ampliar o engajamento e promover a aprendizagem significativa. Conclui-
se gue a Técnica de Feynman constitui uma abordagem promissora para o0 ensino
de probabilidade na Educacdo Basica, especialmente em conteudos considerados
complexos, e abre caminhos para futuras investigacbes que integrem clareza
conceitual, participacdo ativa e fundamentos da ciéncia cognitiva no ensino de
Matematica.

Palavras-chave: educacdo matematica; técnicas de Feynman; teorema de Bayes



ABSTRACT

JESUS, Janaina Isabela de, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, March, 2026.
Applying Feynman's techniques to teaching Bayes' theorem in elementary
school.. Adviser: Gerson Rodrigues dos Santos. Co-adviser: Luis Felipe Goncalves
Fonseca.

Mathematics Education has increasingly sought innovative strategies to make
traditionally complex concepts more accessible to students in Basic Education. The
introduction of advanced probabilistic ideas remains a recurring challenge,
particularly in the case of Bayes’ Theorem, which is usually associated with
secondary or higher education. This dissertation presents a theoretical and
bibliographic discussion on the potential of the Feynman Technique as a pedagogical
strategy to support the understanding of conditional probability, partitions, and belief
updating in middle school. Grounded in references from Mathematics Education,
Cognitive Science, and Neuroscience, as well as the guidelines of the Brazilian
National Common Core Curriculum (BNCC), the analysis highlights how active
explanation, simplification of language, and conceptual reorganization can foster
meaningful learning. The reflection developed emphasizes that peer explanation,
contextualization of problems, and verbalization of reasoning contribute to reducing
cognitive load, increasing student engagement, and promoting conceptual
comprehension. It is concluded that the Feynman Technique represents a promising
approach for teaching probability in Basic Education, especially for complex topics,
and opens pathways for future investigations that integrate conceptual clarity, active
participation, and cognitive science foundations into mathematics teaching.

Keywords: mathematics education; Feynman technique; Bayes' theorem.
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Introducao

1.1 Introducao

O estudo da probabilidade tem raizes no século XVII, com matemadticos como Blaise
Pascal e Pierre de Fermat, que iniciaram a formalizac¢do da teoria ao analisar jogos de azar
e problemas relacionados a incerteza [shafer2004, hald2003]. Esses primeiros estudos
abriram caminho para a constru¢cdo de uma area que hoje € considerada fundamental para
a ciéncia e para a tomada de decisdes em diferentes contextos. Posteriormente, Thomas
Bayes formulou o teorema que leva seu nome, introduzindo a ideia de atualizacdo de
probabilidades diante de novas evidéncias [bayes1763]. Esse principio, aparentemente
simples, revolucionou a forma como se pensa a incerteza e se interpreta a informacao,
tornando-se um dos pilares da estatistica moderna.

Desde entdo, a estatistica bayesiana se consolidou como uma ferramenta essencial em
diversas dreas. Na medicina, é utilizada para diagndsticos e testes clinicos, permitindo
avaliar a probabilidade de uma doenca a partir de resultados laboratoriais. Nas ciéncias
sociais, auxilia na andlise de dados complexos e na interpretacdo de comportamentos
coletivos. Na inteligéncia artificial e no aprendizado de miquina, o Teorema de Bayes
¢ aplicado em algoritmos de classificacdo, reconhecimento de padrdes e sistemas de
recomendagdo. Na economia e em andlises juridicas, contribui para a tomada de decisdes
em cendrios de incerteza. Esse panorama internacional evidencia a relevancia global do
teorema e reforca a necessidade de introduzi-lo de forma acessivel ja na educacao bésica,
preparando os estudantes para compreender e lidar com situacdes reais que envolvem
probabilidades.

No Brasil, o ensino de probabilidade foi incorporado gradualmente ao curriculo es-
colar, mas ainda enfrenta desafios relacionados a abstracdo dos conceitos e a falta de
contextualizacdo prética. No Ensino Fundamental, o ensino costuma se restringir a nogdes
elementares de eventos possiveis, impossiveis € provaveis, sem avangar para conceitos
mais sofisticados. A introducao de ideias como o Teorema de Bayes € rara e geralmente
restrita a0 Ensino Médio ou Superior. Essa limitacdo pedagdgica dificulta a formacgdo de
um raciocinio probabilistico mais robusto e impede que os alunos percebam a aplicabili-

dade da probabilidade em situa¢des cotidianas, como diagnésticos médicos, previsdes de
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eventos ou tomadas de decisdo em cendrios de incerteza [lorenzato2006, dambrosio1993,
coutinho2001].

Assim, esta dissertacdo pretende contribuir para o campo da Educacdo Matematica ao
mostrar que a combinacao entre contextualizacdo pratica e metodologias inovadoras, como
a Técnica de Feynman, pode abrir caminhos para a introdu¢ao de conceitos avancados
no Ensino Fundamental. Ao aproximar os alunos da realidade cientifica e tecnoldgica
contemporanea, busca-se ndo apenas ampliar sua compreensdo da probabilidade, mas
também desenvolver competéncias criticas para interpretar e tomar decisdes em um mundo

cada vez mais orientado por dados e incertezas.

1.1.1 Adequacao ao nivel escolar e pré-requisitos cognitivos

A escolha do 9° ano como contexto para introduzir o Teorema de Bayes fundamenta-se
em dois aspectos principais. Do ponto de vista curricular, os alunos ja tiveram contato
com nocdes basicas de probabilidade e propor¢do, que sdo pré-requisitos indispensaveis
para compreender a l6gica da atualizacdo de probabilidades. Do ponto de vista cognitivo,
estudos em Educacao Matematica e em psicologia do desenvolvimento indicam que, por
volta dos 14-15 anos, os estudantes comecam a consolidar o pensamento formal, condi-
¢a0 necessdria para lidar com abstracdes como inferéncia probabilistica [batanero2016,
carvalho2018].

Essa op¢do também se justifica por contraste: no 8° ano, muitos alunos ainda estdo
consolidando no¢des fundamentais de fragdes e porcentagens, o que dificulta a compre-
ensdo de probabilidades condicionais; ja no Ensino Médio, o curriculo tende a priorizar
estatistica descritiva e funcdes, reduzindo o espago para introduzir Bayes de forma contex-
tualizada. O 9° ano representa, portanto, um ponto de equilibrio entre maturidade cognitiva
e oportunidade pedagogica.

A literatura especializada sugere que alunos do final do Ensino Fundamental II sao
capazes de compreender no¢des bésicas de inferéncia bayesiana quando apoiados por
representacoes visuais (diagramas de arvore, tabelas de dupla entrada) e exemplos contex-
tualizados. Assim, a escolha do 9° ano encontra respaldo tanto em aspectos curriculares
quanto em evidéncias sobre desenvolvimento cognitivo, reforcando a pertinéncia de se

discutir a introducdo de conceitos avangados nessa etapa da educagdo bésica.

1.2 Objetivo Geral

O objetivo geral desta dissertacio € analisar o potencial da Técnica de Feynman como
recurso pedagdgico para o ensino do Teorema de Bayes no Ensino Fundamental II. Busca-
se compreender de que forma essa metodologia pode contribuir para a aprendizagem

significativa e para o desenvolvimento do raciocinio probabilistico, considerando aspectos
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curriculares e cognitivos. Pretende-se discutir se, ao simplificar a linguagem e contextuali-
zar os problemas em situacdes do cotidiano, os estudantes podem compreender e aplicar
conceitos tradicionalmente considerados complexos. Além disso, destaca-se o papel da
explicacdo entre pares como estratégia de consolidacao do conhecimento, evidenciado em

estudos sobre aprendizagem colaborativa e metacognicao [novak1998, vygotsky1991].

1.3 Objetivos Especificos

Com base no objetivo geral, esta dissertacdo se desdobra em metas mais pontuais que

orientam a reflexd@o tedrica e a andlise da proposta metodoldgica:

* Discutir a fundamentacgdo tedrica da Técnica de Feynman aplicada ao ensino de

conceitos matematicos;

* Analisar a pertinéncia da introducdo do Teorema de Bayes no Ensino Fundamental

I, considerando aspectos curriculares e cognitivos;

* Examinar como a simplificacdo da linguagem e a contextualizacao de problemas

favorecem a aprendizagem significativa;

* Identificar, a partir da literatura, as principais dificuldades enfrentadas pelos estu-
dantes no aprendizado de probabilidade e como metodologias inovadoras podem

contribuir para supera-las.

Esses objetivos especificos delimitam o escopo da investigacao e fornecem um caminho
claro para a andlise tedrica. Ainda que outras questdes relevantes possam emergir, 0 tempo
e os limites da dissertacao nao permitem aprofundar todas elas, ficando como possibilidades

para estudos futuros.
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Teorema de Bayes

A compreensdo moderna da probabilidade ndo surgiu de forma linear ou imediata. Ela
foi construida ao longo de séculos, em meio a debates filoséficos, avancos matematicos e
problemas concretos relacionados a incerteza. Entre os nomes que marcaram essa trajetoria,
destaca-se Thomas Bayes (1702-1761), um matemadtico e ministro presbiteriano inglés
cuja obra permaneceu praticamente desconhecida em vida. Bayes nao publicou seu famoso
teorema; quem o trouxe a luz foi seu amigo préximo, o também ministro e cientista Richard
Price, que encontrou entre os manuscritos de Bayes um ensaio inacabado sobre como
inferir causas a partir de efeitos observados.

Em 1763, dois anos apds a morte de Bayes, Price apresentou o trabalho a Royal Society,
argumentando que aquele resultado oferecia uma nova forma de pensar a probabilidade:

ndo apenas como frequéncia de eventos, mas como um processo de atualizacdo racional

de crencas diante de novas evidéncias. Essa ideia, que hoje parece natural em diagndsticos
médicos, previsdes e algoritmos de aprendizado de mdquina, era profundamente inovadora
para a época. O teorema permite inverter a dire¢cdo do raciocinio probabilistico: em vez de
perguntar “qual a chance de observarmos um resultado dado uma causa?”, ele responde
“qual a chance de uma causa ser verdadeira dado o resultado observado?”.

Embora Bayes e Price ndo pudessem imaginar a dimensdo que seu trabalho alcancaria, o
teorema tornou-se um dos pilares da estatistica contemporanea. Sua for¢a reside justamente
na simplicidade conceitual: a probabilidade ndo € estitica, mas se transforma a medida
que novas informagdes sdo incorporadas. Essa perspectiva dialoga diretamente com a
formacdo do raciocinio probabilistico na Educagdo Bésica, pois aproxima a matemaética de
situacdes reais em que decisdes precisam ser tomadas com base em evidéncias parciais.

Neste capitulo, apresentamos os fundamentos matemaéticos necessarios para a com-
preensdo do Teorema de Bayes, desde os conceitos elementares de probabilidade até os
resultados que sustentam sua formulagcdo. A abordagem adotada busca manter o rigor
formal, sem perder de vista a clareza e a acessibilidade, de modo a preparar o terreno para

a discussdo pedagdgica desenvolvida nos capitulos subsequentes.
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2.1 Teorema de Bayes na Educacio Basica

A introducdo do Teorema de Bayes na Educagdo Basica, sobretudo no Ensino Funda-
mental exige que alguns conceitos essenciais da teoria das probabilidades sejam revisitados
com clareza e coeréncia. Embora o teorema seja frequentemente associado a aplica-
cOes avangadas, sua estrutura matematica repousa sobre ideias elementares, como espago
amostral, eventos, probabilidade condicional e particdes. Esses conceitos, quando bem
compreendidos, permitem que o estudante desenvolva um raciocinio probabilistico mais
robusto e seja capaz de interpretar situacdes de incerteza de maneira l6gica e fundamentada.

Além disso, ao trabalhar com alunos da Educacao Bésica, é fundamental que o pro-
fessor disponha de uma base conceitual sdlida para adaptar explicagdes, criar exemplos
contextualizados e estabelecer conexdes entre a matematica formal e situa¢des do cotidiano.
Por essa razdo, antes de apresentar o Teorema de Bayes em si, retomamos nesta se¢ao
os principais elementos da teoria da probabilidade que sustentam sua formulagdo. Essa
revisao ndo apenas organiza o percurso matematico necessario, mas também prepara o
terreno para a abordagem pedagdgica discutida nos capitulos seguintes.

A seguir, apresentamos os conceitos fundamentais que servirdo de base para a compre-

ensdo do Teorema de Bayes.

2.1.1 Conceitos de probabilidade

O ponto de partida para o estudo do Teorema de Bayes € a no¢do de experimento

aleatorio e de probabilidade. Um experimento aleatdrio € uma situagdo em que, mesmo

sendo possivel descrever todos os resultados possiveis, ndo se pode prever com certeza
qual resultado ocorrerd em uma realizacdo especifica.
O conjunto de todos os resultados possiveis de um experimento aleatdrio é chamado

de espaco amostral e serd denotado por S. Qualquer subconjunto A C S é chamado de

evento. Dizemos que o evento A ocorre quando o resultado observado pertence a A.

Do ponto de vista matemdtico moderno, uma probabilidade € uma fun¢do
P:F —10,1],

definida em uma familia F de subconjuntos de S (chamada de dlgebra de eventos ou o-

dlgebra), que satisfaz os axiomas propostos por Kolmogorov em 1933 [kolmogorov1933].
Esses axiomas formalizam a ideia intuitiva de probabilidade e servem de base para toda a

teoria.

Axioma 2.1.1 (Axiomas de Kolmogorov): Seja (S,F,P) um espago de probabilidade.

Entao:
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1. Nao negatividade: para todo evento A € F,

P(A) > 0.

2. Normalizacao: a probabilidade do espaco amostral € igual a 1,

P(S) = 1.

3. Aditividade contavel: se A, Ay, A3, --- € F sdo eventos dois a dois disjuntos, isto
é,A,NA; = @parai # j, entdo

P(Ua) =3 Py,

No contexto da Educacgdo Bésica, costuma-se trabalhar com situacdes em que o espago
amostral € finito e todos os resultados sao igualmente provaveis. Nesse caso, recupera-se a

chamada probabilidade cléssica, associada a Laplace [laplacel812]. Se S é finito e todos

os seus elementos tém a mesma chance de ocorrer, entdo, para um evento A C .S,

_ Al

P(A) = g

isto €, a probabilidade é dada pela razdo entre o nimero de casos favordaveis e o nimero
total de casos possiveis.

Essa abordagem € adequada para introduzir o conceito de probabilidade a alunos do
Ensino Fundamental, pois permite trabalhar com exemplos simples, como lancamentos
de dados, moedas e sorteios. No entanto, a teoria moderna de probabilidade, inspirada
em interpretacdes frequentistas e axiomaticas [vonmises1928, feller1970], permite tratar

situacdes mais complexas, nas quais os resultados nao sdo necessariamente equiprovaveis.

2.1.2 Eventos coletivamente exaustivos

Seja (S, F,P) um espaco de probabilidade. Dizemos que eventos Fy, Fs, ..., E, € F

sdo coletivamente exaustivos se a unido desses eventos coincide com o espaco amostral:

Isso significa que, sempre que o experimento € realizado, pelo menos um dos eventos F;
ocorre. Em termos didaticos, podemos pensar em uma classificacao de todos os resultados

possiveis em categorias que cobrem todas as possibilidades.
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Exemplo 2.1.1: Considere o lancamento de um dado honesto, com espago amostral
S ={1,2,3,4,5,6}.

Defina os eventos:
E, ={12}, E,={34}, E;={5,6}.

Temos
EyUE,UE; ={1,2345,6} =5,

logo E, Es e E3 sdo eventos coletivamente exaustivos.

A nocdo de eventos coletivamente exaustivos serd importante para a formulagcdo do

Teorema da Probabilidade Total e, posteriormente, do Teorema de Bayes.

2.1.3 Particao do espaco amostral

Uma familia de eventos Ay, A,, ..., A, € F é chamada de parti¢do do espaco amostral

S se satisfaz as seguintes condigdes:

1. A; # @ paratodoi=1,...n;
2. A;,NA; = & sempre que i # j (os eventos sdo dois a dois disjuntos);

3. AiUAU---UA, = S (os eventos sao coletivamente exaustivos).

Em termos intuitivos, uma parti¢do divide o espago amostral em “blocos” que nao
se sobrepdem e que, juntos, cobrem todas as possibilidades. Essa ideia € central para a

compreensao da probabilidade condicional e do Teorema da Probabilidade Total.

Exemplo 2.1.2: No lancamento de um dado, com S = {1,2,3,4,5,6}, considere:
Ay ={1,23}, Ay ={4,5,6}.

Temos:
AiNAy=0 e AUA =5,

logo {A;,A>} é uma partigéo de S.

No contexto do Teorema de Bayes, as particdes costumam representar diferentes
hipéteses possiveis sobre uma situacdo (por exemplo, diferentes diagnosticos médicos),
enquanto um evento observado representa uma evidéncia que serd usada para atualizar

probabilidades.
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2.1.4 Probabilidade condicional

Dados dois eventos A,B € F, com P(A) > 0, a probabilidade condicional de B dado
A € definida por

P(ANB)

P(B|A)= =5

Essa defini¢ao formaliza a ideia de que, ao sabermos que A ocorreu, restringimos o espago
de possibilidades ao evento A, e medimos a fracdo desse novo “universo” em que B

também ocorre.
Exemplo 2.1.3: Considere novamente o lancamento de um dado honesto. Seja
A = {nimero par} = {2,4,6}, B = {nimero maior que 3} = {4,5,6}.
Temos:
3 2
ANB={4,6}, P(A) = 6 P(ANB) = 6
Logo,

2
=3

P(B|A) = —o— —

e,

—~

s

~—
olw|o N

A probabilidade condicional é um conceito central para o desenvolvimento do racioci-
nio probabilistico e para a compreensiao do Teorema de Bayes. Do ponto de vista didético,
trabalhar com exemplos concretos e representacdes visuais (como diagramas de Venn e
tabelas de dupla entrada) pode facilitar a compreensao desse conceito por alunos do Ensino
Fundamental [batanero2005].

2.1.5 Teorema do produto

A defini¢do de probabilidade condicional permite reescrever a probabilidade da interse-
¢do de dois eventos em termos de uma probabilidade condicional. De fato, se P(A) > 0,
entdo

P(ANB)

P(BIA)= =5

—  P(ANB)=P(A)P(B| A).

Esse resultado € conhecido como Teorema do Produto para dois eventos.

Mais geralmente, para trés eventos A,B,C' com probabilidades positivas, pode-se

escrever

P(ANBNC) = P(A)P(B| A)P(C | AN B),
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e, por inducao, obtém-se uma expressao analoga para a intersecdo de um numero finito
de eventos. Esse tipo de decomposi¢do € util para modelar situagdes em que um evento

ocorre em etapas sucessivas, cada uma influenciando a seguinte.

Exemplo 2.1.4: Suponha uma urna com 3 bolas vermelhas e 2 bolas azuis. Retiram-se
duas bolas, sem reposi¢do. Seja:

A = {primeira bola é vermelha}, B = {segunda bola é vermelha}.

Temos:

3 2 1

Pelo Teorema do Produto,
3
P(ANB)=P(A)P(B| A) = £
que € a probabilidade de retirar duas bolas vermelhas em sequéncia.

2.1.6 Teorema da probabilidade total

O Teorema da Probabilidade Total permite calcular a probabilidade de um evento a
partir de uma parti¢cdo do espago amostral. Seja (S,F,P) um espago de probabilidade e
sejam Ay, Ao, ..., A, € F uma particdo de 5, isto é, eventos dois a dois disjuntos, ndo
vazios e coletivamente exaustivos. Seja B € F um evento qualquer. Entdo,

P(B) = ZP(Ai)P(B | 4;).
i=1
Ideia da demonstragdo. Como os eventos Ay, ..., A, formam uma parti¢do de S, te-
mos
B=BnNnS=BnN (UAZ-> = UJBn4),
i=1 i=1

e os eventos B N A; sdo dois a dois disjuntos. Pela aditividade da probabilidade,

P(B) =Y P(BN 4).

i=1

Usando o Teorema do Produto, obtemos

P(BNA;) = P(A) P(B| A,
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o que leva a expressdo desejada. ]

Do ponto de vista interpretativo, o Teorema da Probabilidade Total permite decompor
a probabilidade de um evento B em termos de diferentes “cendrios” A; que podem ter
levado a ocorréncia de B. Essa ideia € fundamental para o Teorema de Bayes, no qual se
deseja, justamente, inverter essa relacdo: a partir de P(B | A;) e P(A;), obter P(A; | B).

Em contextos educacionais, o Teorema da Probabilidade Total pode ser explorado por
meio de situagdes em que um mesmo resultado observével pode ter causas distintas, como
em problemas de diagnésticos médicos, testes de qualidade ou decisdes em condi¢des de
incerteza [garfield2002, batanero2005]. Esses contextos aproximam a probabilidade da
realidade dos estudantes e preparam o terreno para a introducao do Teorema de Bayes em

nivel introdutorio.

2.1.7 Teorema de Bayes

O Teorema de Bayes € um dos resultados centrais da teoria das probabilidades, pois
permite atualizar a probabilidade de uma hipétese a luz de uma nova evidéncia. Em
termos gerais, ele responde a seguinte pergunta: dada uma informacao observada, qual € a
probabilidade de que ela tenha sido produzida por uma determinada causa ou hipétese?

Sejam Ay, As, ..., A, eventos que formam uma particdo do espago amostral S, isto €,
eventos dois a dois disjuntos, ndo vazios e coletivamente exaustivos, e seja B um evento

com P(B) > 0. O Teorema de Bayes fornece a probabilidade de A; dado que B ocorreu.

Teorema 2.1 (Teorema de Bayes): Sejam A;, A,..., A, uma particdo de S e B um
evento com P(B) > 0. Entdo, paracadai =1,... n,
P B | A,
Pt B) = LA
ZP P(B | Aj)
Jj=1

Em particular, no caso de dois eventos A e B, com P(A) > 0e P(B) > 0,

P(B | A) P(A)

P(A|B) = ==

Demonstragdo. Pelo Teorema do Produto, para cada ¢ temos

Por outro lado, pela defini¢do de probabilidade condicional,

P(A; N B)
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Substituindo a primeira expressao na segunda, obtemos

P(A) P(B| 4))
P(B)

P<Ai‘B):

Resta, entdo, escrever P(B) em fun¢ado dos eventos Ay, ... ,A,. Como esses eventos

formam uma particdo de .S, temos
U (BN Aj)

e os eventos B N A; sdo dois a dois disjuntos. Pelo Teorema da Probabilidade Total,
P(B)=Y_P(BNA) =Y P(A) P(B| 4)).
j=1 j=1
Substituindo essa expressdo de P(B) na férmula anterior, obtemos
) P(B|A)

P(4; | B) = n(
> Pl P 4)

?

como queriamos demonstrar. ]

Do ponto de vista conceitual, o Teorema de Bayes mostra como combinar duas infor-

magdes:
* a probabilidade a priori de cada hipdtese A;, dada por P(A4;);
* a verossimilhanga da evidéncia B sob cada hipétese, dada por P(B | A;).

O resultado P(A; | B) é chamado de probabilidade a posteriori, pois incorpora a nova
informacdo B. Em termos de sala de aula, essa ideia pode ser apresentada como: “a
probabilidade muda quando recebemos novas informagdes”, o que dialoga diretamente

com a abordagem da Técnica de Feynman.

2.1.8 Complemento Didatico e Intuitivo

Para tornar o Teorema de Bayes mais acessivel em sala de aula, é importante esclarecer

alguns pontos conceituais que frequentemente geram davidas:

Probabilidade a priori vs. a posteriori. A probabilidade a priori € aquela que atribui-
mos a uma hipétese antes de observar qualquer evidéncia. E como uma “crenca inicial”
baseada em informagdes prévias ou conhecimento geral. J4 a probabilidade a posteriori €
a atualizacdo dessa crenga apds levar em conta uma nova evidéncia. Em termos simples: o
a priori € o ponto de partida, e o a posteriori € o ponto de chegada depois que recebemos

novas informagdes.
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Por que o denominador € necessario? O denominador do Teorema de Bayes corres-
ponde ao Teorema da Probabilidade Total. Ele garante que a soma das probabilidades
condicionais seja igual a 1, isto é, que estamos comparando hipdteses dentro de um mesmo
espaco de possibilidades. Sem o denominador, teriamos apenas uma medida relativa da
verossimilhanga, mas ndo uma probabilidade valida. Em linguagem acessivel: o deno-
minador “normaliza” os resultados, garantindo que todas as hipdteses juntas formem um

quadro completo.

Diferenca entre P(B | A) e P(A | B). Essas duas expressdes nao sio iguais porque

representam perguntas diferentes:
* P(B | A): qual é a chance de observar a evidéncia B se a hipétese A for verdadeira?

* P(A | B): qual € a chance de a hip6tese A ser verdadeira dado que observamos a

evidéncia B?

A inversdao muda completamente o sentido da relagdo. Em termos praticos, confundir essas
duas probabilidades pode levar a interpretacdes equivocadas, especialmente em contextos

como testes médicos ou diagndsticos.

Exemplo 2.1.5 (Teste diagnostico simplificado): Considere um teste para uma certa

doenca, aplicado em uma populacdo de estudantes. Suponha que:
* a probabilidade de um estudante ter a doenga é P(D) = 0,10;

* a probabilidade de o teste dar positivo quando o estudante tem a doenga é P(T™ |
D) =0,90;

* a probabilidade de o teste dar positivo quando o estudante ndo tem a doenga é
P(T* | D) = 0,05.

Queremos calcular a probabilidade de um estudante ter a doenga, dado que o teste deu
positivo, isto é, P(D | T).
Primeiro, calculamos P(7) usando o Teorema da Probabilidade Total:

P(T") = P(D)P(T" | D) + P(D) P(T" | D),
onde P(D) =1— P(D) = 0,90. Assim,
P(T*) =0,10-0,90 + 0,90 - 0,05 = 0,09 + 0,045 = 0,135.

Aplicando o Teorema de Bayes,

P(D)P(T*|D) 0,10-0,90 0,09
P(T+) 0,135 0,135

P(D|T) = ~ 0,667.
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Uma outra forma de resolver este exemplo € através do Diagrama de Arvore:

Exemplo 2.1.6 (Teste diagnéstico com diagrama de arvore): Retomemos o exemplo

do teste para uma doenca em uma populagdo de estudantes, com:
» P(D) = 0,10: probabilidade de o estudante ter a doenca;
e P(T" | D) = 0,90: probabilidade de teste positivo se o estudante tem a doenca;
e P(T" | D) = 0,05: probabilidade de teste positivo se o estudante ndo tem a doenga.

Podemos representar essa situagao por um diagrama de arvore, em duas etapas: pri-

meiro, se o estudante tem ou nio a doenca; depois, se o teste dd positivo ou negativo.

D D
O,9V N,m 0,0V w,%
T+ T T+ T~
Cada caminho da arvore corresponde a uma combinacio de eventos, e a probabilidade
de cada caminho € o produto das probabilidades ao longo dos ramos. Assim:
P(DNTY) = P(D)P(TT| D)=0,10-0,90 = 0,09,

P(DNT*) = P(D)P(T" | D)=0,90-0,05 = 0,045.
A probabilidade de o teste dar positivo € a soma das probabilidades dos caminhos que
terminam em 7':

P(TH)y=P(DNTH)+P(DNT*)=0,09+ 0,045 = 0,135.

Aplicando o Teorema de Bayes, ou, de forma equivalente, usando a prépria arvore:

P(DNT*Y) 0,09

P(D|T") = _
(DIT7) P(TH) 0,135

~ 0,667.

Do ponto de vista didético, o diagrama de arvore ajuda os alunos a:
* visualizar as etapas do experimento (doenca — resultado do teste);
* entender que cada caminho tem uma probabilidade prépria;

* perceber que P(D | T™) ndo é simplesmente P(T" | D), mas depende de todos os
caminhos que levam a 7.
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Portanto, mesmo com um teste relativamente confidvel, a probabilidade de o estudante
realmente ter a doenga, dado um resultado positivo, é de aproximadamente 66,7%. Esse
tipo de situacao € particularmente rico para discutir, com alunos do Ensino Fundamental
II, a diferenca entre “teste positivo” e “certeza absoluta”, além de introduzir a ideia de

atualizacdo de probabilidades.

Do ponto de vista educacional, o Teorema de Bayes pode ser explorado em contextos
préximos a realidade dos estudantes, como exames médicos, previsdes meteoroldgicas ou
decisdes escolares, favorecendo o desenvolvimento do raciocinio probabilistico e da tomada
de decisdo fundamentada em dados. Trabalhos recentes em Educacdo Matematica apon-
tam que o uso de situagdes contextualizadas e representagdes visuais (tabelas, diagramas
de arvore, diagramas de Venn) contribui para a compreensao de conceitos de probabili-
dade condicional e de inferéncia bayesiana em niveis basicos de ensino [batanero2016,
carvalho2018, caetano2020].

Exemplo 2.1.7 (O paradoxo do teste positivo.): Um ponto que costuma surpreender
os alunos € o chamado “paradoxo do teste positivo” (também conhecido como faldcia do
promotor). Mesmo quando um teste é considerado “90% confidvel”, a probabilidade de
realmente ter a doenca apds um resultado positivo pode ser bem menor do que 90%. Isso
ocorre porque a probabilidade a posteriori depende ndo apenas da sensibilidade do teste
(P(T* | D)), mas também da frequéncia da doenca na populagio (P(D)). Se a doenca
¢ rara, muitos dos resultados positivos podem vir de pessoas saudaveis, devido a taxa de
falsos positivos.

Para explicar a um aluno do 9° ano por que P(D | T") # P(T* | D), pode-se usar a

seguinte intui¢ao:

“Saber que o teste acerta 90% das vezes quando a doenga estd presente ndo
significa que 90% dos positivos sejam verdadeiros. Isso porque existem muito
mais pessoas sem a doenga do que com ela. Assim, mesmo uma pequena taxa
de erro nos sauddveis gera muitos positivos falsos. O Teorema de Bayes serve
justamente para ajustar essa intui¢do e mostrar que precisamos considerar

tanto a precisdo do teste quanto a raridade da doenga.”

Esse paradoxo é uma oportunidade pedagdgica valiosa: ajuda os estudantes a perceber
que a interpretacdo de probabilidades condicionais exige cuidado, e que a matemdtica pode

corrigir intui¢des enganosas.
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Técnica de Feynman

A busca por compreender como os seres humanos aprendem acompanha a histéria da
educacgdo desde suas origens. De métodos intuitivos empregados em civilizacdes antigas
as teorias sistematizadas que emergiram a partir do século XIX, diferentes sociedades
procuraram desenvolver estratégias capazes de tornar o conhecimento mais acessivel,
significativo e duradouro. Essa preocupacao atravessa culturas e épocas, refletindo um
interesse universal: compreender os mecanismos que permitem ao individuo construir,
organizar e aplicar ideias.

Com o avanco das ciéncias cognitivas, da psicologia da aprendizagem e, mais recente-
mente, da neurociéncia, esse interesse ganhou novas dimensdes. Estudos contemporaneos
investigam como o cérebro processa informagdes, como a memoria € consolidada e quais
praticas favorecem a compreensdo profunda de conceitos. Nesse cendrio, metodologias
que valorizam a clareza, a explicacdo ativa e a reorganiza¢ao do pensamento tém recebido
atencdo especial, pois dialogam diretamente com processos cognitivos fundamentais para
a aprendizagem.

E nesse contexto que se insere a Técnica de Feynman, uma abordagem que, embora
tenha sido popularizada por um fisico do século XX, encontra ressonancia em principios
amplamente reconhecidos pelas ci€ncias da aprendizagem. Ao propor que o estudante
explique um conceito com suas proprias palavras, de forma simples e intuitiva, a técnica
mobiliza processos de metacognicao, reduz a carga cognitiva e favorece a construc¢ao de
significados — elementos essenciais para a aprendizagem matematica.

Antes de discutirmos sua aplicacdo no ensino do Teorema de Bayes, apresentamos a
seguir os fundamentos da Técnica de Feynman e suas conexdes com pesquisas atuais sobre

como aprendemos .

3.1 Conexoes com a Neurociéncia e a Ciéncia Cognitiva

Richard Feynman (1918-1988), fisico norte-americano e prémio Nobel de Fisica
em 1965, destacou-se ndo apenas por suas contribui¢des cientificas, mas também por
sua habilidade singular em explicar conceitos complexos de forma clara e acessivel.

Essa caracteristica originou o que hoje é conhecido como Técnica de Feynman, uma
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metodologia de estudo e ensino que se baseia na simplifica¢do e na clareza da comunicagao.
Embora tenha sido desenvolvida de forma pragmatica e intuitiva, essa técnica encontra
respaldo em principios da Ciéncia Cognitiva e da Neurociéncia, dreas que investigam

como o ser humano aprende, processa informagdes e consolida conhecimentos.

3.1.1 Principios fundamentais e relacao com a Ciéncia Cognitiva

A Técnica de Feynman parte da ideia de que o conhecimento s6 € verdadeiramente
consolidado quando o individuo € capaz de explicd-lo de forma simples e compreensivel.
Esse principio dialoga diretamente com teorias da Ciéncia Cognitiva, que estudam os
processos mentais envolvidos na aprendizagem.

A Técnica de Feynman dialoga diretamente com a Teoria dos Niveis de Processa-
mento, proposta por Craik e Lockhart (1972), segundo a qual a retengdo da memdria
depende da profundidade com que a informacgao € processada. Ao transformar concei-
tos complexos em linguagem simples, o estudante realiza um processamento semantico,
favorecendo a consolidagao da meméria de longo prazo.

Do ponto de vista da Teoria da Carga Cognitiva (Sweller, 1988), a técnica contribui
para reduzir a sobrecarga da memoria de trabalho, permitindo que os alunos reorganizem o
conhecimento em esquemas mentais mais claros. Esse processo facilita a aprendizagem
significativa e a aplicacio dos conceitos em diferentes contextos.

Além disso, a técnica estimula a metacognicao (Flavell, 1979), pois ao tentar explicar
um conceito, o estudante identifica lacunas em sua compreensao e desenvolve estraté-
gias para superda-las. Esse exercicio de autorregulacdo € essencial para a aprendizagem
significativa, pois permite que o aluno monitore seu proprio processo de construgdo do

conhecimento.

3.1.2 Conexoes com a Neurociéncia

Na perspectiva da Neurociéncia, Kandel (2006) destaca que o esfor¢co de recuperar
informacdes fortalece conexdes sindpticas por meio da Long-Term Potentiation (LTP).
Assim, cada tentativa de explicacao reforca as redes neurais associadas ao conhecimento,
tornando o aprendizado mais duradouro.

Outro ponto importante € o papel das redes de associacdo. A Neurociéncia mostra
que o aprendizado ocorre quando novas informacdes sdo integradas a redes neurais ja
existentes. Ao utilizar analogias e exemplos cotidianos, parte central da Técnica de
Feynman, o estudante conecta novos conceitos a conhecimentos prévios, ampliando sua
rede de significados e facilitando a compreensao.

O erro também desempenha um papel relevante nesse processo. Quando o estudante
falha ao tentar explicar um conceito, o cérebro identifica uma discrepancia entre o modelo
mental existente e a informagdo que deveria ser recuperada. Essa discrepancia ativa dreas

como o cortex cingulado anterior, sinalizando a necessidade de ajuste. Esse mecanismo
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favorece a neuroplasticidade, permitindo que o cérebro se reorganize e corrija falhas na
compreensdo. Assim, a dificuldade inicial ndo deve ser vista como um obstaculo, mas

como parte essencial do processo de aprendizagem.

3.1.3 Diferenciacao da Técnica de Feynman em termos de
processamento cognitivo

A Técnica de Feynman distingue-se de outras metodologias ativas, como a Aprendiza-
gem Baseada em Problemas (ABP), o Estudo de Caso ou o Peer Instruction, por ter como
nucleo a simplificagdo da linguagem e a explicacdo dirigida a outro interlocutor. Essa
diferenca metodolégica possui implicacdes relevantes para o processamento cognitivo e
para a consolida¢do da aprendizagem.

Do ponto de vista da Teoria da Carga Cognitiva (Sweller, 1988), a ABP expde o
estudante a problemas abertos e multifacetados, o que tende a aumentar a carga extrinseca
da memoria de trabalho, j4 que o individuo precisa lidar simultaneamente com informagdes
novas, hipoteses e estratégias de resolucdo. Em contraste, a Técnica de Feynman atua
como um mecanismo de redu¢do dessa carga: ao traduzir conceitos em termos simples, o
estudante reorganiza o conhecimento em esquemas mentais mais claros, liberando recursos
cognitivos para o processamento profundo. Assim, enquanto a ABP favorece a integracao
de multiplas fontes de informacao, a Técnica de Feynman otimiza a clareza conceitual,
tornando-se particularmente eficaz para reduzir sobrecarga cognitiva.

Na perspectiva da Teoria dos Niveis de Processamento (Craik & Lockhart, 1972),
resolver problemas em contextos de ABP exige processamento semantico e episédico, mas
frequentemente o foco recai sobre a estratégia de resolucdo, ndo necessariamente sobre
a compreensao conceitual. Ja a Técnica de Feynman forca o estudante a operar no nivel
semantico mais profundo, pois exige reconstruir o conceito em linguagem acessivel. Esse
esforco de reconstru¢do promove maior retencao de longo prazo do que simplesmente
aplicar o conceito em um problema.

Sob a ética da Teoria Sociocultural (Vygotsky, 1978), a ABP valoriza a interacio
social e a construgdo coletiva do conhecimento. A Técnica de Feynman, embora possa ser
aplicada individualmente, ganha for¢a quando o estudante explica para um colega. Nesse
caso, o ato de ensinar mobiliza a zona de desenvolvimento proximal, pois o estudante ndo
apenas internaliza o conceito, mas também ajusta sua explicacdo conforme o feedback
do outro. Explicar para alguém é qualitativamente diferente de resolver um problema
sozinho: envolve metacogni¢do e autorregulacao, ja que o estudante precisa monitorar se
sua explicacdo estd clara e corrigir lacunas em tempo real.

Na perspectiva da Neurociéncia da Aprendizagem (Kandel, 2006), a ABP ativa
multiplas redes de associa¢do ao integrar informacdes diversas, mas o foco estd na resolucao
de problemas complexos. A Técnica de Feynman, por sua vez, enfatiza o esforco de

recuperacao e simplificagcdo, fortalecendo conexdes sindpticas especificas por meio da



26

Long-Term Potentiation (LTP). Cada tentativa de explicacdo funciona como um treino
de recuperacao, reconhecidamente uma das estratégias mais eficazes para consolidar
memoria de longo prazo. Além disso, o erro durante a explicagdo ativa mecanismos de
monitoramento de conflito (cortex cingulado anterior), favorecendo a neuroplasticidade e a

reorganizacdo conceitual.

3.1.4 Sintese Critica

Portanto, enquanto metodologias como a ABP sdo poderosas para desenvolver com-
peténcias de resolugcdo de problemas e pensamento critico em contextos complexos, a
Técnica de Feynman mostra-se particularmente eficaz para promover clareza conceitual e
reten¢do de longo prazo. Sua énfase na simplificagdo da linguagem e na explicacao dirigida
a outro nao apenas reduz a carga cognitiva, mas também ativa processos metacognitivos e
mecanismos de recuperacdo que diferenciam qualitativamente essa abordagem das demais

metodologias ativas.

3.1.5 Aplicacao no ensino de Matematica e do Teorema de Bayes

No ensino de Matematica, a Técnica de Feynman mostra-se particularmente relevante.
Muitos contetddos sdo percebidos como abstratos ou distantes da realidade dos alunos, o
que gera resisténcia e desmotivacdo. Ao incentivar que os estudantes expliquem conceitos
em suas proprias palavras e os relacionem a situacdes cotidianas, o professor promove
uma aprendizagem mais significativa. Essa pratica ndo apenas facilita a compreensdo, mas
também desenvolve habilidades de comunicagdo cientifica e organiza¢ao do pensamento.

No caso especifico do Teorema de Bayes, a técnica pode ser aplicada para simplificar
a linguagem, contextualizar problemas e promover protagonismo estudantil. Explicacdes
como “‘a probabilidade muda quando recebemos novas informacdes” tornam o conceito
mais acessivel, enquanto exemplos ligados a exames médicos, jogos ou escolhas esco-
lares aproximam o conteddo da realidade dos alunos. Ao perceberem que conseguem
explicar um teorema complexo, os estudantes ganham confianca e motivagao, reduzindo a

resisténcia inicial ao aprendizado.

3.1.6 Beneficios pedagadgicos e desafios

Pesquisas recentes em Educacdo Matemdtica (Roza, 2019; Barros, 2020) reforcam que
metodologias que privilegiam a explicacdo simplificada e a contextualiza¢cdo aumentam o
engajamento e a compreensao dos estudantes. Nesse sentido, a Técnica de Feynman mostra-
se uma ferramenta promissora para introduzir conceitos avan¢ados, como o Teorema de
Bayes, no Ensino Fundamental.

Apesar de seus beneficios, a técnica apresenta alguns desafios. Ela exige tempo para
que os alunos construam explicagdes consistentes € demanda acompanhamento préximo do

professor, para evitar simplificagdes incorretas. Além disso, pode gerar resisténcia inicial,
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Ja que muitos estudantes nao estdo acostumados a explicar conceitos em suas proprias
palavras. No entanto, essas limitacdes podem ser superadas com planejamento pedagdgico
adequado e integracdo com outras metodologias ativas, como a aprendizagem baseada em

problemas e a sala de aula invertida.

3.1.7 Sintese

Em sintese, a Técnica de Feynman, embora tenha surgido de forma intuitiva, encontra
respaldo s6lido em principios da Ciéncia Cognitiva e da Neurociéncia. Ao estimular o
processamento profundo (Craik & Lockhart, 1972), reduzir a carga cognitiva (Sweller,
1988), promover a metacogni¢do (Flavell, 1979) e favorecer a plasticidade cerebral (Kandel,
2006), essa metodologia contribui para uma aprendizagem mais significativa e duradoura.
No contexto da Educagdo Matematica, sua aplicacdo representa uma oportunidade de
aproximar conteidos complexos da realidade dos alunos, tornando-os protagonistas de sua
propria aprendizagem e ampliando sua capacidade de lidar com conceitos probabilisticos

em diferentes situacgoes.
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4

A Base Nacional Comum Curricular

A Base Nacional Comum Curricular (BNCC) ¢ um documento normativo que orienta
a educacdo bdsica brasileira, estabelecendo os direitos de aprendizagem e desenvolvimento
dos estudantes. Homologada em 2017 para a Educacdo Infantil e Ensino Fundamental e em
2018 para o Ensino Médio, a BNCC busca garantir a equidade educacional em todo o pais,
definindo competéncias e habilidades essenciais que devem ser desenvolvidas ao longo da
escolaridade. Trata-se de um marco regulatério que procura alinhar a educacao brasileira
as demandas contemporaneas, promovendo uma formacao integral que contemple aspectos

cognitivos, sociais, culturais e éticos [Brasil2018, MEC2020].

4.1 BNCC como um todo

A BNCC organiza-se em torno de dez competéncias gerais que visam formar cidadaos
criticos, criativos e capazes de atuar em diferentes contextos sociais. Essas competéncias
incluem o desenvolvimento do pensamento cientifico, critico e criativo; a valorizagdo
da diversidade cultural e social; o uso de diferentes linguagens (matematica, artistica,
cientifica e digital); e a responsabilidade socioambiental. Ao propor tais competéncias,
o documento refor¢a a ideia de que a educacdo deve preparar os estudantes nao apenas
para o mercado de trabalho, mas também para a vida em sociedade, estimulando a auto-
nomia intelectual e a capacidade de tomar decisdes fundamentadas em valores éticos e

democraticos [Lorenzato2019].

4.2 BNCC na Matematica

No campo da Matemdtica, a BNCC organiza o ensino em cinco unidades temaéticas:
Numeros, Algebra, Geometria, Grandezas e Medidas, e Probabilidade e Estatistica. Essa
estrutura busca garantir que os estudantes desenvolvam ndo apenas habilidades técnicas,
mas também competéncias relacionadas a resolucdo de problemas, a argumentacdo logica
e a modelagem de situacdes reais. A Matematica € apresentada como uma linguagem que
permite interpretar fendmenos, construir modelos e tomar decisdes fundamentadas em
dados. Além disso, a BNCC enfatiza a importancia da resolucao de problemas como

eixo estruturante do ensino, promovendo o raciocinio critico e a criatividade dos alunos
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[Onuchic2021].

4.3 BNCC no ensino de Probabilidade e Estatistica

Especificamente em relagio a Probabilidade e Estatistica, a BNCC estabelece que os
alunos devem desenvolver competéncias voltadas para a anélise de dados, a compreensao
de situagdes de incerteza e o raciocinio probabilistico. O documento destaca que, desde os
anos iniciais, os estudantes devem ser expostos a situagdes que envolvam coleta, organi-
zacdo e interpretacdo de dados, utilizando representagcdes graficas e medidas estatisticas
como média, mediana e moda. No Ensino Fundamental II, o foco passa a incluir no¢des de
aleatoriedade e célculo de probabilidades em contextos cotidianos, preparando os alunos
para lidar com informacdes numéricas em diferentes dreas do conhecimento.

Entre os objetivos especificos, destacam-se:

» compreender e utilizar conceitos de aleatoriedade e incerteza;

calcular e interpretar medidas estatisticas em diferentes contextos;
* analisar e representar dados em tabelas e graficos;
* aplicar conceitos de probabilidade em situacdes cotidianas e cientificas;

* desenvolver o raciocinio critico para interpretar informacdes em contextos sociais e

tecnoldgicos.

A BNCC reconhece que o ensino de Probabilidade e Estatistica contribui para a
formacao de cidaddos capazes de lidar com informac¢des numéricas e tomar decisdes
fundamentadas em dados. Essa perspectiva dialoga diretamente com a proposta deste
trabalho, que busca introduzir o Teorema de Bayes de forma acessivel, utilizando a Téc-
nica de Feynman como recurso pedagdgico para favorecer a aprendizagem significativa e

aproximar contetidos abstratos da realidade dos estudantes [Silva2021, Barros2020].
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Metodologia

Este capitulo apresenta a metodologia adotada para fundamentar a andlise sobre o
ensino de Probabilidade Condicional e do Teorema de Bayes no Ensino Fundamental II.
A abordagem € de carater tedrico e bibliogréfico, organizada em etapas que permitem
compreender como a Técnica de Feynman pode ser aplicada como recurso pedagdégico,

sem recorrer a dados empiricos de pesquisa prética.

5.1 Aspectos Eticos e Normativos

A discussdo sobre metodologias de ensino deve considerar principios éticos e normati-
vos que orientam a pratica docente. No Brasil, documentos como a BNCC estabelecem
diretrizes para o desenvolvimento de competéncias e habilidades, incluindo o raciocinio
probabilistico [Brasil2018, MEC2020]. Além disso, a literatura em Educacdo Matemdtica
enfatiza que metodologias ativas devem respeitar a autonomia dos estudantes e promover
ambientes de aprendizagem inclusivos [Lorenzato2019]. Dessa forma, qualquer proposta
metodoldgica precisa estar alinhada as normas oficiais e aos principios éticos da educagao,

garantindo legitimidade e equidade.

5.2 Fundamentacao Tedrica da Metodologia

A metodologia proposta baseia-se em uma andlise tedrica que articula quatro dimensdes

principais:

1. Aprendizagem significativa: Ausubel (1968) defende que novos conceitos siao
melhor assimilados quando conectados a conhecimentos prévios. Isso justifica o
uso de exemplos cotidianos e linguagem acessivel como estratégia para reduzir a

abstragdo inicial.

2. Metacognicao: Flavell (1979) destaca a importancia de monitorar e avaliar o proprio
processo de aprendizagem. A Técnica de Feynman favorece esse processo ao exigir
que o estudante explique conceitos em suas proprias palavras, identificando lacunas

e reorganizando o conhecimento.
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3. Colaboracio e protagonismo: Vygotsky (1978) mostra que a aprendizagem ¢é
potencializada nas interacdes sociais. A explicacdo entre pares fortalece a autonomia
intelectual e o protagonismo estudantil, permitindo que os alunos atuem como

agentes ativos na constru¢do do conhecimento.

4. Carga cognitiva e clareza conceitual: Sweller (1988) demonstra que reduzir a
carga cognitiva extrinseca favorece o aprendizado. A simplificacdo da linguagem,
caracteristica da Técnica de Feynman, contribui para liberar recursos mentais e

facilitar a compreensao profunda.

5.3 Estrutura da Abordagem Metodoldgica

A metodologia é organizada em etapas que podem ser aplicadas em contextos educaci-

onais:

1. Apresentacao conceitual: introducido dos conceitos de probabilidade condicional
e Teorema de Bayes com exemplos simples e contextualizados, criando uma base

comum de entendimento.

2. Exercicios tedricos: elaboracio de problemas variados que permitem aplicar os
conceitos em diferentes situacdes, favorecendo a prética e a consolidagdo da légica

probabilistica.

3. Explicacao simplificada: incentivo para que os estudantes reconstruam os conceitos

em linguagem acessivel, promovendo clareza conceitual e identificagdo de lacunas.

4. Reflexao critica: discussdo das dificuldades comuns apontadas pela literatura (Garfi-
eld, 2002; Batanero, 2005) e anélise de como a Técnica de Feynman pode contribuir

para supera-las.

5.4 Aplicacao Teoérica da Técnica de Feynman

A Técnica de Feynman € discutida como recurso pedagdgico que promove reorgani-
zacao do conhecimento, identificacdo de lacunas conceituais, protagonismo estudantil e
maior motivacio. Esses elementos, sustentados por estudos em Educagdo Matematica e Ci-
éncias Cognitivas [Sweller1988, Craik1972, Flavell1979, Vygotsky1978, Kandel2006,
Moran2015], mostram como a técnica contribui para transformar conteidos complexos

em experiéncias acessiveis e significativas.

5.5 Sintese

Em sintese, a metodologia aqui apresentada nio se baseia em coleta de dados empiricos,

mas em uma andlise tedrica que articula fundamentos da Educacdo Matematica, da Ciéncia



32

Cognitiva e da Neurociéncia. Essa abordagem permite discutir o potencial da Técnica de
Feynman para o ensino de conteidos complexos, como o Teorema de Bayes, de forma

acessivel e significativa.

5.6 Discussao Pedagogica

A literatura em Educacdo Matematica reforca que a aprendizagem nio depende apenas
da exposi¢do a conteidos, mas da forma como esses contetidos sdao organizados, explicados
e reconstruidos pelos estudantes. A Técnica de Feynman mostra-se especialmente eficaz
porque dialoga com principios amplamente reconhecidos pela Educacdo Matemética e
pela Neurociéncia Cognitiva contemporanea.

Do ponto de vista pedagdgico, a técnica favorece a aprendizagem significativa (Ausubel,
2003), pois incentiva o aluno a relacionar novos conceitos com estruturas cognitivas ja
existentes. Ao explicar o Teorema de Bayes com suas proprias palavras, o estudante
precisa integrar informacdes, construir exemplos e estabelecer relacdes entre probabilidade
condicional, parti¢des e atualizacdo de crencas. Esse processo gera ancoragem conceitual
e reduz a aprendizagem mecanica.

A técnica também se alinha as metodologias ativas previstas na BNCC, que destacam
a importancia do protagonismo estudantil, da argumentacao e da tomada de decisdao
fundamentada em dados. Ao assumir o papel de explicador, o aluno deixa de ser receptor
passivo e passa a atuar como agente na construcao do conhecimento, desenvolvendo
autonomia intelectual e habilidades de comunica¢do matematica.

Sob a perspectiva da Neurociéncia Cognitiva, a técnica mobiliza mecanismos essenciais
para o aprendizado: aten¢do sustentada, recuperacdo ativa, reorganizacdo conceitual e
consolidagdo sindptica. Estudos recentes mostram que atividades que exigem explicacao
verbal ativam redes neurais associadas a memoria de trabalho, ao controle executivo e a
integracdo semantica, favorecendo a compreensdo profunda de conceitos abstratos.

Por fim, a técnica contribui para reduzir a resisténcia dos alunos diante de contetdos
tradicionalmente percebidos como dificeis. Ao perceberem que sdo capazes de explicar
um conceito complexo, os estudantes desenvolvem confiangca e motivacao, elementos

fundamentais para o engajamento e para a continuidade da aprendizagem matematica.

5.7 Contribuicoes Teoricas

A andlise tedrica evidencia que conceitos tradicionalmente considerados avancados,
como o Teorema de Bayes, podem ser introduzidos de forma acessivel no Ensino Fun-
damental quando acompanhados de metodologias adequadas. A literatura mostra que os
alunos conseguem compreender ideias como probabilidade condicional, parti¢des e atuali-
zacao de crencas quando essas no¢des sao apresentadas com linguagem clara, exemplos
contextualizados e representacdes visuais.

Além disso, a utilizacdo de situacdes reais — como exames médicos, jogos e decisdes
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escolares — aproxima a matemadtica do cotidiano dos estudantes, favorecendo a constru¢do
de significados e ampliando o interesse pelo contetido. Essa aproximacao estd em conso-
nancia com as orientacdes da BNCC, que destaca a importancia do pensamento estatistico

e da tomada de decisdao fundamentada em dados.

5.8 Limitacoes Teoricas

Embora a Técnica de Feynman seja promissora, a literatura aponta algumas limitagdes.
A simplificacdo excessiva pode levar a interpretagcdes equivocadas se nao houver supervisao
adequada. Além disso, alguns alunos podem sentir dificuldade inicial em verbalizar
conceitos matematicos, o que exige tempo e apoio para que desenvolvam confianca. Outro
ponto € que a técnica demanda mediagao cuidadosa do professor, que precisa equilibrar

clareza conceitual com rigor matematico.

5.9 Implicacoes para a Pratica Docente

A andlise tedrica permite identificar implicacdes pedagdgicas relevantes para o ensino

de matematica no Ensino Fundamental:

A Teoria da Carga Cognitiva (Sweller, 1988) indica que explicagdes claras e organi-
zadas reduzem o esfor¢o mental desnecessdrio, permitindo que o estudante concentre

seus recursos cognitivos na compreensao conceitual.

* Pesquisas sobre aprendizagem por explicacio (Fiorella & Mayer, 2015) mostram que
verbalizar conceitos ativa mecanismos metacognitivos essenciais para a consolidacao

da memoria.

* Estudos em Neurociéncia Cognitiva (Kandel, 2006) indicam que a recuperacio ativa

de informacdes fortalece conexdes sindpticas e favorece a memoria de longo prazo.

* A BNCC destaca a importancia do desenvolvimento do pensamento estatistico,
da argumentacdo e da tomada de decisdo fundamentada em dados, competéncias

diretamente favorecidas pela Técnica de Feynman.

5.10 Perspectivas Futuras

A partir das contribui¢des e limitagcdes identificadas, sugerem-se algumas dire¢des para

investigagdes futuras:

e comparar a Técnica de Feynman com outras metodologias ativas;
* investigar o impacto da técnica em alunos com dificuldades de aprendizagem;

* analisar efeitos de longo prazo por meio de estudos longitudinais;
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 explorar o0 uso da técnica em outros contetidos matemadticos, como funcdes, estatistica

descritiva e proporcionalidade.

5.11 Sintese

Este capitulo sintetizou as contribuic¢des, limitagdes e perspectivas futuras da analise
tedrica, oferecendo uma visdo ampliada sobre o potencial da Técnica de Feynman no
ensino do Teorema de Bayes. No capitulo seguinte, apresentamos as consideracdes finais,
nas quais retomamos os objetivos da dissertacao e discutimos seus desdobramentos para a

pratica docente e para a Educacdo Matematica.
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Consideracoes Finais

A presente dissertacdo teve como propdsito analisar o potencial da Técnica de Feynman
como recurso pedagdgico para o ensino de Probabilidade Condicional e do Teorema de
Bayes no Ensino Fundamental II. A reflexdo desenvolvida ao longo do trabalho buscou
articular referenciais da Educacao Matematica, da Ciéncia Cognitiva e da Neurociéncia,
além das diretrizes estabelecidas pela Base Nacional Comum Curricular (BNCC). Nesse
percurso, foi possivel discutir como a simplificacdo da linguagem, a explicagado ativa e
a reorganizagdo conceitual podem favorecer a aprendizagem significativa de conteudos
tradicionalmente considerados complexos.

A andlise tedrica evidenciou que a Técnica de Feynman contribui para a clareza con-
ceitual, ao incentivar que os estudantes expliquem conceitos em suas préprias palavras,
reduzindo a carga cognitiva e favorecendo a retencdo de longo prazo. Essa prética dialoga
com a perspectiva da aprendizagem significativa, ao conectar novos contetdos a conhe-
cimentos prévios, e com a abordagem sociocultural, ao valorizar a interagdo entre pares
e o protagonismo estudantil. Além disso, encontra respaldo em estudos da Neurociéncia
Cognitiva, que destacam o papel da recuperacao ativa e da reorganiza¢do conceitual na
consolidagdo da memoria. A técnica também se mostra alinhada as competéncias da
BNCC, que enfatizam o desenvolvimento do pensamento estatistico, da argumentagdo e da
tomada de decisao fundamentada em dados.

Apesar de suas potencialidades, reconhece-se que a Técnica de Feynman apresenta
desafios. A simplificacdo excessiva pode gerar interpretacdes equivocadas se ndo houver
acompanhamento docente adequado, e alguns estudantes podem apresentar resisténcia
inicial em verbalizar conceitos matemadticos, exigindo tempo e apoio para desenvolver
confianca. Além disso, a técnica demanda mediacdo cuidadosa do professor, que deve
equilibrar clareza conceitual com rigor matematico.

As reflexdes apresentadas abrem possibilidades para futuras investigagdes, como a
comparagdo da Técnica de Feynman com outras metodologias ativas, a exploragdo de sua
aplicacdo em diferentes conteidos matemaéticos, a andlise de seu impacto em alunos com
dificuldades de aprendizagem e o estudo de seus efeitos de longo prazo. Tais perspectivas

reforcam que a técnica ndo deve ser vista como solucio tnica, mas como parte de um
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conjunto de estratégias pedagdgicas que podem enriquecer o ensino de matematica.

Em conclusio, a Técnica de Feynman representa uma estratégia promissora para apro-
ximar conteddos complexos da realidade dos estudantes, favorecendo a aprendizagem
significativa e ampliando o potencial formativo da Educacdo Bésica. Ao articular simpli-
cidade, clareza e protagonismo estudantil, essa metodologia contribui para transformar a
matemdtica em uma experiéncia mais acessivel, motivadora e relevante para a formagao
integral dos alunos.
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