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1. INTRODUÇÃO 

1.1 Contextualização 
 
Ao longo das últimas décadas, computadores transformaram profundamente, de várias          

formas, o mundo e o modo de trabalho. Como resultado, computação e as tecnologias              

que ela habilita estão no centro da nossa economia e no modo como vivemos nossas               

vidas (CSTA, 2016). Para ser um cidadão bem instruído em um mundo intensamente             

informatizado e estar preparado para carreiras no século XXI, os estudantes têm que ter              

um entendimento claro dos princípios e práticas de computação (CSTA, 2016). 

O ensino de computação na Educação Básica é uma iniciativa para popularizar a             

competência de computação, proporcionando dessa forma um conhecimento básico de          

computação para toda a população como uma das habilidades importantes no século XXI.             

O ensino desses princípios e práticas tem benefícios que vão além de uma formação              

profissional. Estudantes de computação aprendem raciocínio lógico, pensamento        

algorítmico, concepção e resolução de problemas estruturados (CSTA, 2016). Estudar          

computação pode preparar um estudante para uma carreira em muitas áreas, tanto dentro             

quanto fora da computação (CSTA, 201 ​6 ​). 
Uma alternativa para ensinar computação na educação básica é o uso de ambientes de              

programação visual baseados em blocos como o App Inventor, que conta com com mais              

de 400.000 usuários ativos mensalmente, espalhados entre 195 países (MIT, 2017). Com            

o App Inventor é possível criar jogos, animações e até mesmo aplicativos mais             

avançados, usando execução condicional, eventos, operadores matemáticos e ​booleanos ​,         

listas entre outros recursos. ​O ambiente visual do App Inventor é amplamente convidativo             

tanto para crianças como para adultos, além de ser uma plataforma para sério estudo de               

computação que busca democratizar o desenvolvimento de software capacitando todas          

as pessoas, especialmente os jovens, para passarem de consumidores a criadores de            

novas tecnologias (MIT, 2017). 

No contexto de desenvolvimento de aplicativos, para se desenvolver apps          

bem-sucedidos, um dos critérios de sucesso é a sua estética visual. Usuários gostam de              

interagir com interfaces com design esteticamente agradáveis, pois elas satisfazem seus           

sentidos (NIKOLOV, 2017). A estética visual é definida por elementos-chave como cor,            

forma, padrão, textura, peso visual, equilíbrio, escala, linha, proximidade e movimento,           
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que necessitam de bom e harmonioso uso para se obter bons níveis de estética visual               

(NIKOLOV, 2017). Atualmente, usuários de aplicativos móveis vêm se tornando cada vez            

mais seletivos sobre suas escolhas, descartando imediatamente aqueles que não lhe           

agradam visualmente (MINIUKOVICH; ANGELI, 2015), o que agrega ainda mais          

incentivos para o bom ensino de boas práticas de design de interfaces de usuários.              

Portanto, o ensino sobre estética visual no contexto de design de interfaces já deveria ser               

parte do conteúdo ensinado na educação básica em cursos de desenvolvimento de            

aplicativos.  

No processo de ensino-aprendizagem, para que seja bem-sucedido, é muito importante o            

fornecimento de ​feedback ​ao aluno (HATTIE; TIMPERLEY, 2007), o que pode ser feito             

por meio de avaliações de desempenho com base nos próprios artefatos criados por ele.              

Assim, por exemplo, em cursos de desenvolvimento de aplicativos os professores podem            

avaliar a estética visual dos aplicativos criados pelos alunos (FERREIRA, 2019). Porém,            

apesar da avaliação ser, por natureza, um processo objetivo, o julgamento humano, ainda             

mais em se tratando de estética, se torna alvo de influências e preferências variáveis              

entre cada pessoa, o que torna este um processo subjetivo onde não há uma “verdade               

absoluta” (ZEN; VANDERDONCKT, 2016), ​(GRESSE VON WANGENHEIM et al., 2018b).  

Assim, uma alternativa pode ser automatizar o processo de avaliação da aprendizagem.            

Nesse contexto, técnicas de ​deep learning são utilizadas com sucesso para a avaliação             

automática da estética de imagens (LU et al., 2015). Essas técnicas fazem uso de              

modelos de redes neurais convolucionais profundas (DCNN ) e vêm apresentando          1

resultados muito similares ao que se esperaria de uma avaliação humana (MALU et al.,              

2017). Contudo, atualmente as pesquisas estão focadas na avaliação de fotografia e            

websites ​, ainda não existindo ferramentas voltadas à avaliação estética de interfaces de            

usuário de aplicativos. 

 

 

 

 

 

 

1 do inglês ​Deep Convolutional Neural Networks 
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1.2 Objetivos 

Objetivo geral 

O objetivo geral é desenvolver um modelo para a avaliação da estética visual de              

interfaces de usuário de aplicativos usando técnicas de ​deep learning para criar, treinar e              

testar uma rede neural para que seja capaz de realizar tal tarefa, visando facilitar a               

avaliação da aprendizagem dos alunos referente à estética visual de apps Android. O             

modelo desenvolvido é integrado à ferramenta CodeMaster (GRESSE VON         

WANGENHEIM et al., 2018a), para incluir uma forma de avaliar o aprendizado de alunos              

em relação a estética visual de interfaces em seus ​apps ​. 
 
Objetivos Específicos 

O1. Analisar a fundamentação teórica sobre estética visual de interfaces de usuário e             

deep learning ​.  
O2. Analisar o estado da arte em relação a análise automática da estética visual de               

interfaces de apps;  

O3. Desenvolver e testar um modelo/arquitetura de rede neural utilizando ​deep learning ​;  
O4. Integrar a funcionalidade da avaliação automatizada ao sistema CodeMaster. 

 

Premissas e restrições 

O trabalho é realizado de acordo com o regulamento vigente do Departamento de             

Informática e Estatística (INE – UFSC) em relação aos Trabalhos de Conclusão de Curso.              

O modelo proposto tem como foco a análise e avaliação da estética visual de interfaces               

de usuário, não abordando outras qualidades. O trabalho também foca na análise de             

aplicativos Android não abordando interfaces de apps de outras plataformas. A           

automatização enfoca em projetos desenvolvidos com a ferramenta de desenvolvimento          

App Inventor no ensino de computação na educação básica (especificamente ensino           

fundamental II). 

 

 

 

 

 

14 













 

A presença de inconsistências pode não deixar claro ao usuário quais ações estão             

disponíveis a ele, confundindo-o e prejudicando sua experiência com o aplicativo, como            

mostra a Figura 2. 

 

 
Figura 2: Exemplo de inconsistência no uso de termos para descrever ações básicas em 

uma aplicação (adaptado a partir de BABICH, 2019). 
 
Hierarquia visual é a percepção e interpretação da importância relativa de objetos. No             

design de aplicações estes objetos são os elementos presentes em uma tela: posição,             

tamanho, cor e tipos de controle de interfaces (botões, links, etc.) (SCHLATTER;            

LEVINSON, 2013). Quando fazem parte da interface como um todo, também afetam            

como o usuário interpreta a informação que lhe está sendo passada. As características de              

cada elemento e sua justaposição comunicam informações sobre suas prioridades. 

 

A Figura 3 ilustra um exemplo comparativo entre duas interfaces, uma com bom uso de               

hierarquia e outra não; podemos ver que há informações demais na tela da esquerda e               

uma falta de organização por “ordem de grandeza” entre os elementos. Já a tela à direita                

podemos ver que o logo se tornou a parte principal de cada item na lista e o espaçamento                  

maior entre cada elemento elimina a sensação de “sufoco” por excesso de informação. 
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Figura 3: Comparativo de hierarquia entre interfaces (adaptado a partir de KONIOR, 

MARTYNOWSKI, 2016). 
 
 

Na prática, há falta de hierarquia quando objetos na tela atraem os olhos do usuário               

igualmente, em outras palavras, quando nada se sobressai na visão do usuário            

(SCHLATTER; LEVINSON, 2013). Se todos os elementos em uma página ou tela            

possuírem um mesmo peso visual, haverá uma dificuldade de se fazer sentido nas             

informações e na navegação da mesma. 

As principais características da hierarquia (SCHLATTER; LEVINSON, 2013):  

● Contraste: sobre a criação de diferenças visíveis entre elementos. 

● Posição: aspectos de posicionamento de objetos na tela que afetam seu contraste            

e a percepção hierárquica (agrupamento, proximidade, similaridade…). 

● Tratamento: o estilo visual aplicado aos elementos afetam sua importância na           

percepção do usuário (tamanho, cores, detalhes, …). 

Aparência, comportamento, e satisfação são fatores importantes em se tratando de como            

pessoas julgam uma aplicação. Como este trabalho não trata aspectos funcionais de            

comportamento dos Apps, enfocaremos na ​personalidade ​visual da aplicação. O que           

pessoas veem por meio do ​layout ​, da cor, da tipografia, das imagens e controles afetam               

não apenas suas primeiras impressões, mas também como usam e consideram a            

aplicação (SCHLATTER; LEVINSON, 2013). 
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que precisa se parecer o suficiente com o que aquilo representa para ser entendido e               

para ser usado no lugar de uma palavra ou imagem mais detalhada (SCHLATTER;             

LEVINSON, 2013). 

 

Ícones criados e usados em aplicações geralmente possuem um conjunto, uma família,            

de ícones de onde se originam. Estes conjuntos seguem um mesmo modelo para que os               

ícones possuam consistência visual entre si. 

 

 
Figura 16: Exemplo de ícones disponibilizados pelo ​Material Design ​ (Google, 2019e). 

 
Ícones desnecessariamente complexos atrapalham mais do que ajudam. O objetivo é           

transmitir uma mensagem para o usuário de modo rápido, intuitivo, substituindo a            

necessidade de textos e adicionando um maior interesse visual nas interfaces           

(SCHLATTER; LEVINSON, 2013). 

 

Todos estes elementos de design visual precisam ser trabalhados em conjunto no            

desenvolvimento de aplicações. Nosso cérebro funciona primariamente com imagens, por          

meio do que chamamos de percepção visual (SRINIVASA, 2019). A experiência dos            5

usuários com a aplicação é fortemente afetada por como ele a percebe visualmente. O              

5 Habilidade do cérebro de “dar sentido” às coisas que os olhos enxergam. 
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estresse visual, que pode ser causado por diversos fatores resultantes da fraca aplicação             

do design, citando (SRINIVASA, 2019): 

● Excesso de dados na tela - podem ser causados por falta de hierarquia, ​layout              

mal-planejado, uso incorreto de imagens e ícones… 

● Dados não parecem organizados - novamente, a falta de hierarquia na           

apresentação dos dados. 

● “Ruído” visual - causado por imagens desnecessárias, contraste ruim entre as           

cores utilizadas. 

● Difícil compreensão de textos - causado tanto por escolhas ruins de cores quanto             

de tipografia. 

 

Este estresse visual causa rápida fadiga que afeta até mesmo a usabilidade do produto,              

deixando o usuário confuso e frustrado, muitas vezes até levando-o a abandonar a             

aplicação por completo. A importância da estética aumenta à medida que a interface entre              

o artefato e as pessoas afetadas se torna mais abrangente (SRINIVASA, 2019). 
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Existem diversos diferentes tipos de redes neurais ( ​perceptron ​, ​radial basis network ​, ​deep            

feed forward ​, ​recurrent neural network ​, ​deep convolutional network ​...), cada uma          

projetada para uma determinada tarefa e objetivo, e nem todas tratam da classificação de              

dados. 

 

2.3.2 Elementos de uma Rede Neural 

Uma rede neural é composta por vários nodos conectados entre si por algum tipo de               

conexão que possuem um peso (numérico) associado a ele (RUSSEL, 2015). Estes            

pesos são o método primário de memória a longo termo da rede, e o processo de                

aprendizado geralmente se trata de atualizações destes valores (RUSSEL, 2015). Alguns           

nodos são conectados ao ambiente externo e são chamados de nodos de entrada ou              

saída. Cada nodo então faz alguma computação local com a entrada recebida com o que               

chamamos de função de ativação, que é responsável por ativar ou não um neurônio com               

base em uma somatória de pesos e viés com o propósito de introduzir uma              

não-linearidade à saída dos neurônios, característica necessária para que ocorra o           

aprendizado e a realização de tarefas mais complexas (RUSSEL, 2015). 

 

 
Figura 20: Diagrama exemplo de um nodo (adaptado a partir de Skymind, 2019a). 

 

Uma camada é, então, um conjunto destas unidades que se parecem com neurônios e              

que “ligam e desligam” à medida que dados são alimentados a eles como entrada e               

passam pela rede. A saída de cada uma destas camadas é a entrada da camada               

subsequente, iniciando de uma camada inicial que recebe os dados diretamente do            

usuário. 
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entendida criando um produto escalar como sendo as duas funções como ilustra a Figura              

25. 

 

 
Figura 25: Convolução (adaptado a partir de WEISSTEIN, 2019). 

 

A camada seguinte em uma CNN é conhecida por três nomes: pooling ​, ​downsampling ​ou              

subsampling ​; todas significando a mesma coisa. Seu funcionamento se dá da seguinte            

maneira: os mapas de ativação são alimentados à uma camada de ​downsampling ​, e             

assim como em convoluções, este método acontece um trecho de cada vez. Neste caso,              

max pooling simplesmente pega o maior valor de um trecho da imagem e o coloca em                

uma nova matriz, ao lado do maior valor de outros trechos, e então descarta o restante                

das informações contidas no mapa de ativação (Skymind, 2019b). 

 

 
Figura 26: Exemplo do processo de ​downsampling ​ (adaptado a partir de Skymind, 2019b). 
 

A estrutura típica de uma CNN se dá de maneira alternante (Figura 27): 
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), o método do gradiente estocástico com ​momentum (SGD ​with momentum ​), a            7

propagação da raiz quadrática média (RMSprop ), o algoritmo Adam e algoritmos           8

genéticos (BUSHAEV, 2017). 

 

O processo de treinamento então consiste na busca de uma função ótima que resulte em               

uma acurácia maior e satisfatória para a tarefa desejada. Maximização de acurácia é uma              

tarefa muito difícil, porém, encontrar uma função para minimização de perdas é muito             

mais fácil e representa o mesmo objetivo (BUSHAEV, 2017). 

 

Por meio do método GD, a rede iniciada com parâmetros aleatórios busca novos valores              

para cada nodo em busca de diminuir ao máximo a função de perda e repete este                

processo diversas vezes até encontrar o mínimo valor possível (TSENG et al, 2019). Para              

descobrir estes novos valores é necessário calcular o gradiente da função de custo. O              

gradiente é uma generalização de uma derivada: é um vetor contendo cada uma das              

derivadas parciais da função com respeito a cada variável, em outras palavras é um vetor               

que contém a inclinação da função de perda ao longo de cada eixo (TSENG et al, 2019). 

 

Após determinar a direção a ser tomada é necessário decidir o tamanho do passo a ser                

tomado. Esta consideração, em modelos ordinários de GD, é deixada como um            

hiperparâmetro: parâmetros a serem decididos e definidos manualmente, antes de          

realizar o processo de treinamento. Este hiperparâmetro em específico é conhecido como            

taxa de aprendizagem e é considerado o parâmetro mais importante e sensível a ser              

determinado (TSENG et al, 2019). Após determinado o valor do taxa de aprendizagem o              

treinamento é repetido diversas vezes, atualizando os parâmetros de cada nodo a cada             

nova iteração até que resultados satisfatórios são alcançados. Contudo, alguns cuidados           

precisam ser tomados em relação ao conjunto de dados a ser usado no processo de               

treino. 

 

Overfitting descreve uma situação em que a rede foi “super otimizada” e se tornou capaz               

de “memorizar” o conjunto de dados de treino, ao custo de generalizar o aprendizado para               

dados desconhecidos (que é o objetivo do treinamento) (TSENG et al, 2019). A Figura 28               

7 do inglês Gradient Descent 
8 do inglês Root Mean Square propagation 
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trabalho ser focado em pesquisas sobre design de interfaces usando técnicas de ​deep             

learning ​, em vez de pesquisas sobre ​deep learning ​, a biblioteca fast.ai apresenta boas             

condições para a produção de código simples, rápido e eficaz no desenvolvimento deste             

trabalho. 
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Tabela 3: Termos de busca e sinônimos (elaborado pelo autor) 

Termo Sinônimos Tradução (inglês) 

Estética Estética visual, design Aesthetics, visual aesthetics, ​design 

Interfaces de usuário - User interface, UI 

Aplicativos móveis App, Android App, android, mobile application 

Deep learning Inteligência artificial, avaliação 
automática, redes neurais 

Deep learning, artificial intelligence, 
neural networks 

 
 
 
Após a definição dos termos e seus sinônimos, definiu-se o ​string de busca padrão a ser                

aplicado nas bases de dados: 

aesthetics AND ("user interface" OR ui OR web OR websites OR app OR android) AND               

("deep learning" OR "artificial intelligence" OR "neural networks") 

 

Os critérios para inclusão e exclusão de artigos encontrados são: 

● São considerados somente artigos e artefatos em que se fala sobre estética visual; 

● São considerados somente artigos e artefatos que abrangem o uso de inteligência            

artificial; 

● São incluídos apenas artefatos em inglês ou português; 

● São incluídos apenas artefatos acessíveis pela CAPES; 

● Com o intuito de tornar esta pesquisa mais ampla, são incluídos resultados que             

tratam de qualquer tipo de interface de usuário de software incluindo ​websites ​; 
● Não são incluídos artigos que contenham fotografia como foco do estudo. 

 

Critérios de qualidade: Consideramos apenas artigos que apresentam informações         

substanciais sobre a avaliação da estética visual de interfaces de usuários usando            

técnicas de ​deep learning ​. 
 

3.2 Execução da busca 

A busca dos artigos foi realizada em junho de 2019 pelo autor do presente trabalho e                

revisada pela orientadora. A busca inicial resultou em 6524 artigos. 
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Tabela 4: Resultados da busca (elaborado pelo autor) 
Base de dados Quantidade de artigos 

resultantes da busca 
Quantidade de artigos 

analisados 
1ª etapa 2ª etapa 

SCOPUS 39 39 1 1 

ScienceDirect 566 566 2 1 

IEEE 15 15 2 0 

ACM 59 59 2 0 

SpringerLink 5878 1488 3 0 

arXiv 6 6 1 0 

Total 6524 2134 13 2 

 
A base de dados SpringerLink apresentou diversos artigos abrangendo áreas além do            

escopo deste trabalho e, por isto, nesta base, foram analisados apenas os artigos da              

disciplina ( ​subject) ​Ciência da Computação nas subdisciplinas ​Artificial Intelligence (incl.          

Robotics) ​e User Interfaces and Human Computer Interaction ​. Nas demais bases todos os             

resultados foram analisados. 

 

A partir do grupo inicial de artigos para análise, na primeira etapa foram selecionados              

artigos potencialmente relevantes de acordo com os critérios de inclusão e exclusão por             

meio de uma rápida análise do título, resumo e palavras-chave de cada artigo. Esta etapa               

resultou em 13 artigos potencialmente relevantes.  

 

Durante a primeira etapa, vários artigos foram descartados por se tratarem de avaliações             

estéticas “manuais”, sem o envolvimento de IA. Outra grande parte possuía foco na             

relação ​User Interface vs User Experience e foram descartados por estarem fora do nosso              

escopo. Alguns apresentavam estudos nas áreas de segurança (identificação facial,          

reconhecimento de voz, etc.), outros tratavam de sistemas de recomendações (imagens,           

fotos, vídeos, filmes, etc.). Vários artigos também foram descartados aqui por tratarem da             

criação de interfaces de usuário com o auxílio de IAs, e não da sua avaliação. 

 

Na segunda etapa, por terem sido encontrados poucos artigos relevantes, os mesmos            

foram lidos integralmente. Foram excluídos artigos por mostrarem um foco grande apenas            

em imagens, como fotografias (APOSTOLIDIS et al., 2019 e KAIRANBAY et al., 2016),             
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A Figura 29 mostra a arquitetura de KHANI et al (2016), com camada de entrada               

227x227, seguido de uma camada de convolução com ​kernel 11x11 e passo ( ​stride ​) 4              

que resulta em 96 mapas de tamanho 55x55. Uma camada de ​max pooling para reduzir o                

impacto de rotações presentes no dado de entrada, seguida de uma segunda convolução             

com ​kernel ​5x5 e passo 1, gerando 256 mapas de tamanho 27x27. Após mais 3 camadas                

de convolução há uma última camada de ​max pooling ​, e então as duas camadas              

totalmente conectadas (MLPs). 

 
Figura 29: Arquitetura da rede de KHANI et al. (KHANI et al., 2016) 

 

DOU et al. (2019) optaram por reduzir a quantidade de neurônios nas suas duas camadas               

de MLPs para reduzir as chances de ​overfitting e alteraram a camada final, que continha               

neurônios treinados no conjunto de dados ImageNet por uma camada de um único             

neurônio ( ​single-neuron layer ​) para realizar a regressão que trata de estimar um valor de              

avaliação à cada ​input ​ (página da ​web ​), ao invés de atribuir um simples ​label ​. 
 

 
Figura 30: Arquitetura da rede de DOU et al. (DOU et al., 2019) 
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Figura 31: Detalhamento das camadas escondidas de DOU et al. (DOU et al., 2019) 

 

Tabela 6: Arquiteturas utilizadas em cada artigo (elaborado pelo autor) 

Citação Framework 
Pré-treinamento 
(conjuntos de 
dados) 

Tipo da 
rede 

Camadas 
escondidas 

Camada de saída 

(KHANI et 
al., 2016) 

Baseada em 
AlexNet 

Places; 
ILSVRC 2012; 
LaMem ( ​fine-tuning ​); 

CNN 5 camadas de 
convolução, 3 de 
max pooling ​. 

2 MLPs totalmente 
conectados. 

(DOU et al., 
2019) 

Baseada em 
CaffeNet 

Flickr-Style; 
ImageNet; 

CNN 5 camadas de 
convolução, 2 de 
max pooling ​. 

2 MLPs totalmente 
conectados e 1 de 
regressão. 

 
 
PA3. Quais os conjuntos de dados utilizados para treinamento e seus tamanhos? 

Ambos trabalhos usaram de redes pré-treinadas (Tabela 6). Este pré-treino preparou as            

redes para reconhecer e avaliar imagens e fotografias através de grandes conjuntos de             

dados públicos: 

● Places: banco de imagens fotográficas de locais reais, categorizadas e preparadas           

para uso em redes neurais (ZHOU et al., 2018). 

● ILSVRC 2012: banco de imagens ImageNet do ano de 2012 para uso em redes              

neurais para treino de reconhecimento (RUSSAKOVSKY, et al., 2015). 

● LaMem: banco de imagens voltado à memorabilidade (KHOSLA et al., 2015). 

● Flickr-Style: banco de imagens voltado ao treino para o reconhecimento artístico de            

fotografias (KARAYEV, 2019). 

● ImageNet: enorme banco de imagens para diferentes propósitos, mas         

principalmente usado no treino de redes para o reconhecimento de objetos/figuras           

(ImageNet, 2019). 

 

Para treinar a rede para o propósito de classificação da estética visual, os trabalhos              
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treinamento de sua rede neural. 

 

DOU et al. (2019) utilizaram o algoritmo clássico de ​backpropagation com taxa de             

aprendizado inicial de 0.001 o qual foi recalibrado ao longo do processo de treino, sendo               

reduzido por um fator de 10 a cada 2 K iterações. Cada iteração possuía um carga de 64                  

imagens; o momentum foi definido em 0.9; decaimento do peso (λ) definido em 0.001.              

Utilizaram também a estratégia de ​dropout com taxa de 0.5 para evitar ​overfitting e              

melhorar a capacidade de generalização das camadas de saída. 

 

PA5. Qual a precisão/qualidade dos resultados obtidos? 

Tanto KHANI et al. (2016) quanto DOU et al. (2019) relatam o desempenho de seus               

trabalhos por meio da taxa de erros (porcentagem da quantidade de predições erradas)             

observada por seus modelos. 

Tabela 8: Precisão/taxa de erros relatada em cada artigo (elaborado pelo autor) 
Citação Taxa de erros 

(KHANI et al., 2016) A taxa de erros reportada pelos autores foi de 34.15% 

(DOU et al., 2019) A taxa de erros reportada pelos autores foi de 20.41% 

 

Apesar das taxas de erros divulgadas ainda parecerem altas, elas são aceitáveis por se              

tratarem de trabalhos inéditos e servem como um ponto de referência. DOU et al. (2019)               

sugerem que a melhor forma de tratar o problema é tratá-lo como um problema de               

regressão, e não de classificação, justificando que predições “mais longes da verdade”            

deveriam resultar em maiores perdas. DOU et al. (2019) atribuem as melhoras de             

performance obtidas em relação à KHANI et al. (2016) principalmente ao modo de             

treinamento utilizado e a alteração do problema para um de regressão. 

 

3.4 Discussão 

Apesar do enfoque principal na avaliação nas áreas de fotografias e imagens gerais,             

pesquisas na área de estudo sobre a avaliação da estética visual de forma geral vem               

crescendo. 

Porém, o levantamento do estado da arte mostrou que, até então, ainda não existem              

trabalhos explicitamente voltados ao desenvolvimento de um modelo para avaliação da           
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4.2 Iterações 

O trabalho é desenvolvido durante três iterações, onde as iterações 1 e 2 tratam de uma                

abordagem de classificação e para a iteração 3 a abordagem é alterada para uma de               

regressão. Os subcapítulos seguintes descrevem cada iteração: 

4.2.1 Iterações 1 e 2 - “Primeiros Resultados” 

Este subcapítulo apresenta os resultados obtidos durante nossa primeira e segunda           

iterações de treinos e testes, nas quais fora utilizada uma abordagem de classificação             

com a rede neural. 

 

Conjunto de dados 
Nesse estudo é usado um conjunto de dados apresentando ​screenshots ​de interfaces de             

usuário Android, junto com um label indicando o grau de estética visual da interface. 

Os screenshots de interfaces foram retirados de diferentes fontes: 

● Imagens de ​screenshots ​de interfaces de apps Android do Google Play, do            

conjunto de dados RICO . 11

● Imagens de ​screenshots ​capturadas de interfaces de apps Android de aplicativos           

no MIT App Inventor Gallery . Os ​screenshots foram obtidos de forma           12

semiautomática com um Samsung Galaxy S7 e um Sony Xperia XZ. 

● Imagens de ​screenshots ​de interfaces de apps Android de aplicativos criados pelo            

Grupo de Qualidade de Software (GQS) da Universidade Federal de Santa           

Catarina (UFSC). Os ​screenshots ​foram obtidos de forma semiautomática com um           

Samsung Galaxy S7. 

 

11 Disponível em: <​http://interactionmining.org/rico ​> 
12 Disponível em: <​http://appinventor.mit.edu/explore/​> 
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RICO (bonita) 

 
MIT (mais ou menos) 

 
GQS (bonita) 

Figura 32: Interfaces do nosso conjunto de dados (elaborado pelo autor) 
 

Inicialmente, em uma primeira iteração, foi construído um conjunto de dados com 1500             

imagens que foi aumentado para 4500 imagens numa segunda iteração, conforme           

apresentado na Tabela 9. Em todas as iterações, os ​screenshots ​foram selecionados            

aleatoriamente, excluindo aqueles que apresentavam conteúdo designado inapropriado e         

também para evitar ao máximo a inclusão de ​screenshots ​ repetidas. 

 

Tabela 9: Conjuntos de dados (elaborado pelo autor) 
Fonte Iteração 1 Iteração 2 

App Inventor (GQS/UFSC) 12 12 

App Inventor ( ​MIT App Inventor Gallery ​)  13 328 328 

Conjunto de dados RICO  14 1160 4160 

TOTAL 1500 4500 

 

Labeling das imagens 

Todos os ​screenshots ​de interfaces de usuário foram categorizados manualmente em           

relação ao seu grau de estética visual usando uma escala ordinal de 3 pontos (bonita,               

mais ou menos, feia). Cada screenshot foi avaliado por 3 voluntários do Departamento de              

Informática e Estatística (INE)/UFSC e do Hiperlab/UFSC. Esse processo foi realizado via            

13 Disponível em: <​http://appinventor.mit.edu/explore/​> 
14 Disponível em: <​http://interactionmining.org/rico ​>  
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Tabela 11: ResNet-18, ResNet-34, ResNet-50 (adaptado a partir de HE (2016)) 

 
 

As camadas conv2_1, conv3_1, conv4_1 e conv5_1 realizam ​downsampling com passo           

(​stride) 2. A Figura 34 ilustra todas as camadas da rede ResNet-34, para melhor              

visualização da composição destas redes. 

 

61 



 

 
Figura 34: ResNet-34 (HE, 2016) 

 

A camada de entrada da rede (1) é uma camada de convolução com 64 filtros 7x7 e                 

passo 2 para realizar o primeiro ​downsampling ​. O próximo grupo (2), com 6 camadas,              

realiza novas operações de convolução e transmite os dados para a segunda operação             

de ​downsampling na primeira camada do terceiro grupo (3). Após mais 7 camadas de              

convolução, uma terceira etapa de ​downsampling na primeira camada do quarto grupo            

(4), seguida de mais 11 camadas de convolução antes da última operação de             

downsampling na primeira camada do quinto grupo (5) de camadas convolucionais. Os            

dados finais passam por uma operação de ​global average pooling e são então             

transmitidos para a camada de saída (6); um perceptron totalmente conectado (1000            

conexões) com ​softmax​, que então gera o resultado numérico final. 

Após cada operação de ​downsampling o número de filtros é duplicado para preservar a              

complexidade temporal por camada. 
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Seleção e otimização de HYPOs. Escolhemos uma estratégia de otimização para           

escolha automática de HYPOs chamada de ​fit1cycle (SMITH, 2018b), (SMITH, TOPIN,           

2018). Esta estratégia foi especificamente desenvolvida para ResNets e trabalha com           

taxa de aprendizagem e momentum adaptativos, que variam dinamicamente, seguindo          

uma curva onde a taxa primeiro é aumentada e então diminuída, enquanto o momentum              

segue um comportamento oposto (SMITH, 2018b), (SMITH, TOPIN, 2018). As          

arquiteturas das redes foram adaptadas ao nosso conjunto de dados de treino: a camada              

de entrada foi adaptada à resolução das imagens em nosso conjunto de dados,             

representado por um vetor de cada imagem da tela de um aplicativo Android e seu label,                

representando a pontuação média das classificações feitas pelos usuários em cada tela.            

As camadas de saída originais também foram substituídas, que nas redes pré-treinadas            

pelo ImageNet representam uma variável categórica com 1000 valores (contendo 1000           

neurônios para o conjunto de dados ImageNet) por uma camada de regressão com um              

único neurônio de saída. 

 

Transferência de aprendizado. Como o conjunto de dados é relativamente pequeno, o            

que pode trazer riscos como ​overfitting para o modelo, foi explorada a transferência de              

aprendizado a partir de um ponto de partida com inicialização de uma rede já              

pré-treinada. Essa estratégia permite o treino de uma CNN com dados limitados            

efetivamente. 

 

Treinamento. A fase de ​fine-tuning foi realizada usando a mesma estratégia da fase de              

transferência de aprendizado, apenas descongelando e permitindo a adaptação de todos           

os pesos da rede neural. Ajustes foram realizados nas redes utilizando a estratégia             

fit1cycle ​ mencionada anteriormente, que permite ajustes automáticos de HYPOs. 
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4.2.1.1 Resultados 

Nessa seção são apresentados os primeiros resultados obtidos nos testes durante 2            

iterações com diferentes tamanhos do conjunto de dados . 

 

Iteração 1 

O conjunto de dados foi dividido em dois conjuntos: 80% (972 imagens) para treinamento              

(​Train ​) e 20% (243 imagens) para validação ( ​Validation ​) de maneira aleatória. 

Os primeiros resultados obtidos com a rede ResNet-34 são observados na Figura 35. 

  
Figura 35: Iteração 1, gráficos de erro e perda ResNet-34 (elaborado pelo autor) 

 

A alta flutuação no gráfico de erros e a divergência no gráfico de perda sugere que a rede                  

não foi capaz de generalizar o conhecimento do treinamento. A queda no índice de perda               

para o conjunto de treino e aumento do índice no conjunto de validação suporta este               

argumento, mostrando que a rede, na verdade, “memorizou” os dados de treinamento. 

 

A seguir, novos testes foram realizados com uma rede menos profunda: ResNet-18. O             

conjunto de dados foi novamente separado de maneira aleatória, mas mantendo as            

mesmas quantidades de imagens para ambos os conjuntos. A Figura 36 apresenta os             

resultados obtidos com a ResNet-18, enquanto a Figura 37 apresenta exemplos de            

mapas de calor obtidos pela rede. 
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Figura 36: Iteração 1, treino ResNet-18 (elaborado pelo autor) 

 
Percebe-se que o mesmo comportamento se repetiu com a arquitetura ResNet-18; a taxa             

de perda para o conjunto de treino ( ​train_loss ​) diminui a cada etapa, mas a taxa de perda                 

para o conjunto de validação ( ​valid_loss ​) aumenta. Novamente a rede “memorizou” o            

treinamento e não generalizou o conhecimento. 

 

 
Figura 37: Iteração 1, mapas de calor ResNet-18 (elaborado pelo autor) 
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Os mapas de calor não oferecem informações relevantes, a rede parece não saber para o               

que olhar. Como passo seguinte decidiu-se encerrar a iteração 1 e aumentar o conjunto              

de dados em preparação para uma segunda iteração. 

 

Iteração 2 

Após atualização do conjunto de dados conforme descrito na seção 4.2 deu-se início à              

nova fase de testes. O conjunto de dados foi novamente dividido em 80% (3084 imagens)               

para o conjunto de treinamento (Train) e 20% (770 imagens) para o conjunto de validação               

(Validation) de maneira aleatória. 

 

A Figura 38 ilustra os gráficos de erro e perda para a ResNet-34 após a conclusão do                 

treinamento. 

 

  
Figura 38: Iteração 2, gráficos de erro e perda ResNet-34 (elaborado pelo autor) 

 

O mesmo comportamento dos testes anteriores é observado aqui; a taxa de erro flutua              

consideravelmente enquanto a taxa de perdas para o conjunto de treinamento cai            

enquanto a taxa de erros para o conjunto de validação não demonstra declínio,             

novamente indicando “memorização” do conjunto de dados pela rede ao invés da            

generalização do aprendizado. 

 

A Figura 39 relata os resultados obtidos com a rede ResNet-18 nesta segunda iteração,              

porém, novamente nenhuma melhora pode ser observada. 
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Limpeza dos dados/pré-processamento. Eliminou-se todas as duplicatas, e        

selecionou-se apenas imagens consideradas aceitáveis em relação a questões éticas.          

Para a iteração 3 também foram consideradas apenas imagens sem propagandas e foi             

feita a remoção da barra de status do Android localizada na parte superior das capturas               

de tela, para evitar variações indesejadas não diretamente relacionadas às próprias           

interfaces do usuário. Também foi feita uma redução de escala para 239x408 pixels para              

padronizar todas as imagens. 

 

Tabela 12: Tabela atualizada do conjunto de dados (elaborado pelo autor) 
Fonte Iteração 1 Iteração 2 Iteração 3 

App Inventor (GQS/UFSC) 12 12 11 

App Inventor ( ​MIT App Inventor 
Gallery ​)  15

328 328 252 

Conjunto de dados RICO  16 1160 4160 2876 

TOTAL 1500 4500 3139 

 

Labeling das imagens 

Para a iteração 3 foi realizada uma transformação dos labels para uma escala racional de               

0 a 1. Para isto os votos recebidos por cada imagem foram relacionados a um valor                

numérico, com: 

● Bonita = 1,0  

● Mais ou menos = 0,5  

● Feia = 0,0  

 

Foi calculada a média dos valores e atribuídas às imagens como seu novo label. Esta é                

uma preparação para se trabalhar com um modelo de regressão, pois com este modelo a               

rede é capaz de medir o “tamanho de um erro”. Por exemplo, uma predição de um valor                 

0,7 com alvo 0,4 deve ser pior que uma inferência 0,5 com alvo 0,4. Caso seja empregada                 

a perda de entropia cruzada tradicional, que formula a tarefa como um apenas um              

problema de classificação, as predições erradas geram perdas iguais independentes do           

quão ruim foi o erro. 

15 Disponível em: <​http://appinventor.mit.edu/explore/​> 
16 Disponível em: <​http://interactionmining.org/rico ​>  
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apresentam a distribuição do conjunto de treino e de testes, respectivamente. Com esta             

distribuição balanceada torna-se mais simples realizar estudos estatísticos sobre os erros           

e acertos das predições do modelo. 

 

 
Figura 41: Distribuição das imagens por pontuação média - conjunto de treino 

(elaborado pelo autor) 
 

 
Figura 42: Distribuição das imagens por pontuação média - conjunto de testes 

(elaborado pelo autor) 
 

O conjunto de dados completo está disponível publicamente em:         

http://www.lapix.ufsc.br/mobile-interfaces-dataset/ 

 

Modelo de Aprendizagem 

Não houve alterações nas bibliotecas e ​frameworks utilizados nesta iteração em relação à             

iteração anterior. 

 

Os passos realizados durante o modelo de aprendizagem foram: 
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As Figuras 43 e 44 trazem os resultados do melhor treino obtido com a ResNet50. 

 
Figura 43: Treino ResNet50 com pesos congelados (elaborado pelo autor). 

 

 
Figura 44: Treino ResNet50 com pesos descongelados (elaborado pelo autor). 

 

O modelo desenvolvido encontra-se disponível em:      

https://codigos.ufsc.br/aldo.vw/appsthetics 

 

 

 

 

 

 

 

73 

https://codigos.ufsc.br/aldo.vw/appsthetics




 

como a razão de covariância entre as variáveis e o produto de seus desvios padrão. O                

valor numérico de r varia de -1,0 a +1,0. Quanto mais próximo de 1,0 maior a correlação                 

positiva (ambos valores tendem a aumentarem juntos), enquanto mais próximo de -1,0            

maior a correlação negativa (quando um valor aumenta o outro tende a diminuir). Um              

valor muito próximo ou igual a 0,0 indica que não há uma associação entre os dois                

valores. 

Os resultados da análise de Pearson são apresentados na Figura 45. 

 

 
Figura 45: Gráfico da análise de Pearson (elaborado pelo autor) 

 

Quantifying webpage aesthetics ​, Dou et al. (2019), relata uma correlação de Pearson de             

(​r ​=0,85, ​p ​ < 0,001). Em comparação, nossa abordagem com ​deep learning ​obteve um           

fator de correlação de Pearson ​r ​=0,74 e ​p ​<0,00001. A Tabela 14 relata os valores              

Pearson obtidos em nossa análise e os publicados nos trabalhos correlatos. 

 

Tabela 15: Comparação dos valores de correlação de Pearson (elaborado pelo autor) 
Trabalho Valor de correlação Pearson 

(KHANI et al., 2016) Não informado 

(DOU et al., 2019) r​ = 0,85, ​p ​ < 0,001 

Appsthetics r ​= 0,74, ​p ​ < 0,00001 
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Apesar de obter um valor de correlação de Pearson inferior ao observado em Dou et al.                

(2019), ​r = 0,74 ainda demonstra uma boa correlação entre as predições e os valores               

verdades, e o nosso valor ​p = 0,00001 indica que o valor de correlação é significante.                

Como Khani et al. (2016) não informou um valor de correlação Pearson, não podemos              

realizar uma comparação entre o nosso resultado e o seu trabalho. 

5.2 Análise de Bland-Altman 

O modelo Appsthetics, treinado para a avaliação estética da interface de usuários de             

aplicativos Android, foi avaliado com o ​conjunto de dados ​de teste. Analisou-se a             

diferença média quantificando a concordância entre os resultados do nosso modelo           

(ResNet50) e os valores verdade baseados nas avaliações humanas por meio da análise             

de Bland-Altman. 

 

O sistema de plotagem B&A não diz se a concordância é suficiente ou até mesmo               

adequada para se usar um método ou o outro. Ele simplesmente quantifica o viés e uma                

faixa de concordância, dentro da qual 95% das diferenças entre uma medição e outra              

estão incluídas. Deve-se sempre definir ​a priori os limites das diferenças máximas            

aceitáveis (limites de concordância esperados), com base em critérios relevantes          

específicos do domínio e, em seguida, obter estatísticas para verificar se esses limites             

foram ou não excedidos. 

Os resultados da análise de Bland-Altman são apresentados na Figura 46. 

 
Figura 46: Gráfico da análise de Bland-Altman (elaborado pelo autor) 
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Observa-se que a análise de Bland-Altman indica uma alta concordância entre o valor             

verdade e os valores previstos da avaliação da estética visual, com um viés próximo de               

zero (0,0051). 

Como os trabalhos correlatos não apresentaram uma análise por Bland-Altman, não é            

possível uma compara ​ção.  

 

5.3 Comparação dos resultados da avaliação 

Com o objetivo de tentar entender os resultados das análises, examinamos exemplos de             

avaliação com alta correspondência e baixa correspondência entre a previsão do modelo            

e as avaliações humanas. A Figura 47 ilustra vários exemplos específicos de telas de              

aplicativos Android com as pontuações de classificação do usuário (valores verdade) e            

também as pontuações estéticas previstas pelo modelo Appsthetics. 

 

 
Figura 47: Telas com boas previsões (superior) e más previsões (inferior) (elaborado pelo 

autor) 
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avaliar automaticamente projetos desenvolvidos com App Inventor (e Snap!). Ele se           

concentra na avaliação educacional de atividades de programação complexas e não           

estruturadas, sem solução correta única, como por exemplo estudantes desenvolvendo          

seus próprios aplicativos (GRESSE VON WANGENHEIM et al., 2018a). Atualmente o           

CodeMaster suporta a avaliação de conceitos de algoritmos e programação (ALVES et al.,             

2019) e a conformidade do design visual com diretrizes (SOLECKI et al., 2019). A análise               

desses critérios é feita por meio de uma análise estática do código (arquivo .aia) com               

base em rubricas definidas e estatisticamente validadas. 

 

6.1 Análise de Requisitos da Integração 

A Tabela 15 apresenta os requisitos funcionais e a Tabela 16 apresenta os requisitos não               

funcionais identificados conforme a necessidade de incluir a funcionalidade de avaliação           

da estética visual da interface de usuário de aplicativos Android ao sistema CodeMaster. 

 
Tabela 16: Requisitos funcionais (elaborado pelo autor) 

Requisito Descrição Artefato Entrada Artefato Saída 

Avaliar a estética visual da     
interface de usuário 

A ferramenta deve avaliar    
o grau de estética visual     
da interface de usuário e     
apresentar uma nota   
representando o grau de    
estética visual. 

Arquivo .jpg, com   
resolução máxima de 1024    
pixels de altura e    
orientação vertical (retrato) 

Nota de 0 a 10     
representando o grau da    
estética visual 

 
Tabela 17: Requisitos não funcionais (elaborado pelo autor) 

Requisito Descrição 

Descartar imagens avaliadas Por não termos um controle do tipo de informação que por um acaso possa haver               
na imagem selecionada pelo Aluno, a mesma pode conter material sensível como            
fotografia de menores de idade ou imagens e ícones sem a devida permissão de              
uso. Portanto, não devemos armazená-las no sistema. 

Linguagem de Programação   
Java 

A inclusão da nova função no sistema CodeMaster deve ser realizada com a             
linguagem de programação Java 8 para manter homogeneidade com o sistema já            
existente. 

Linguagem de Programação   
Python 

O pequeno servidor que hospedará a rede neural deve ser desenvolvido na            
linguagem de programação Python 3.7, pois esta é a linguagem nativa da própria             
rede neural. 

Internacionalização O sistema deve conter a opção de textos em português e inglês. 
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6.3 Modelagem e Implementação 

A ferramenta CodeMaster é dividida em 3 grandes componentes. O objetivo da divisão é              

para permitir que a ferramenta seja escalável a longo prazo e permitir a conexão direta de                

outras aplicações no futuro. Os componentes são: 

● Container Web 1: contém o módulo de apresentação e acesso ao banco de dados. 

● Container Web 2: contém o módulo de análise e avaliação de código. 

● Navegador de internet: consiste no navegador de internet do usuário, onde a            

interface gráfica é exibida. 

 
Figura 49: Diagrama de componentes (DEMETRIO, 2017) 

 

O módulo “Apresentação” é responsável pelo controle da interface de usuário, o registro             

de professores e turmas, a submissão de projetos e a apresentação de resultados para              

professores e alunos. 

 

O módulo “Front-end” tem como função o desenvolvimento das páginas web           

apresentadas no navegador de internet do usuário. Esse módulo utiliza JSP, Java Script,             

HTML5 e CSS3. 

 

O módulo "Análise e avaliação" é responsável em analisar e avaliar o(s) aplicativo(s)             

conforme os critérios de interesse. O(s) aplicativo(s) e o arquivo de configuração são             
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fornecidos pelo módulo “Apresentação”. E módulo "Análise e avaliação" envia para o            

módulo “Apresentação” o(s) feedback( s) instrucional(ais) e a pontuação alcançada em           

cada critério. Essa comunicação é feita por meio de um serviço web ​Representational             

State Transfer (REST). REST é uma arquitetura que permite a separação de sistemas             

web em módulos (RODRIGUEZ, 2008). Para implementar esse serviço o CodeMaster           

utiliza o ​framework ​Jersey (2019), pois abstrai os detalhes de baixo nível da             

implementação de comunicação entre os servidores e simplifica a implementação de um            

serviço REST. A escolha do ​framework ​REST foi devido a simplicidade de uso, por ser               

adequado ao que é proposto no CodeMaster e pela grande quantidade de material             

disponível (DEMETRIO, 2017). 

 

A inclusão da função de avaliação da estética visual de interfaces de usuário de              

aplicativos Android implica em alterações nos módulos “Apresentação” e “Front-end”, bem           

como a introdução de um novo módulo “Appsthetics”. Esse novo módulo conterá um             

mini-servidor Python que receberá os arquivos para avaliação do módulo “Apresentação”,           

realizará a avaliação e retornará o resultado ao módulo “Apresentação”. 

 

6.3.1 Módulo “Apresentação” 

O módulo de “Apresentação” é responsável por receber o projeto do usuário por meio da               

interface web, enviar o projeto ao módulo “Appsthetics” (Figura 50) e apresentar o             

resultado da avaliação ao usuário. 

 

Figura 50: Comunicação entre os módulos (elaborado pelo autor) 

 
O módulo “Apresentação” receberá do Aluno um ou mais arquivos no formato .jpg e fará o                

tratamento e envio das imagens para o módulo “Appsthetics” pelo método ​doPost ​da              
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classe ​UploadAluno​. Um novo método ​sendImageAndEvaluate (Figura 51) foi criado nesta           

mesma classe, e também na classe ​HTTPClient ​(Figura 52), para tratar especificamente            

do envio da imagem para o módulo “Appsthetics” por uma requisição HTTP POST e o               

recebimento e retorno da pontuação obtida na predição do modelo. 

 

 
Figura 51: Trecho do método sendImageAndEvaluate em UploadAluno.java (elaborado 

pelo autor) 
 

 
Figura 52: Método sendImageAndEvaluate em HTTPClient.java (elaborado pelo autor) 

 

6.3.2 Módulo “Appsthetics” 

O módulo “Appsthetics” consiste em um mini-servidor Python utilizando do pacote ​socket            

para realizar uma conexão direta com o módulo “Apresentação”. O servidor escuta pela             

porta 9999, como definido pelos requisitos, e estabelece uma conexão ao receber uma             

requisição do módulo “Apresentação”, recebe os dados da imagem, em formato           

hexadecimal, em duas partes: primeiro seu tamanho e então o próprio conteúdo da             

imagem. O módulo “Appsthetics” então reconstrói a imagem a partir destes dados, realiza             

a avaliação com a rede neural treinada e retorna a pontuação obtida como resultado para               

o módulo “Apresentação” (Figura 50). O código completo do módulo “Appsthetics”           

encontra-se no Apêndice B. 
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Figura 53: Trecho do mini-servidor Python (elaborado pelo autor) 

 

A Figura 54 mostra a classe ​Predictor​, onde a rede neural é carregada e executada.               

abs_path é uma variável auxiliar para referenciar o diretório local, enquanto ​dname recebe             

o nome do diretório local. O comando ​os.chdir(dname) serve para trocar o contexto de              

execução para o diretório local, onde o arquivo da rede treinada ( ​export.pkl​) se encontra.              

A rede é então carregada com o método ​load_learner​ do pacote ​fastai.vision​. 

 
Figura 54: predictor.py (elaborado pelo autor) 

 

O método ​predict_aesthetic​ é então definido: 

● Recebe um arquivo como entrada. 

● O método ​open_image ​abre a imagem e armazena os dados em ​img_cnn​. 
● O método ​predict ​da rede é chamado para gerar a predição e o resultado é 
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armazenado em ​predicted_score ​e então retornado. 

 

6.3.3 Adaptações de Interface no CodeMaster 

Conforme a integração da nova funcionalidade proposta, ajustes nas telas foram feitas. A 

seguir são apresentadas as principais alterações seguindo o fluxo do Caso de Uso 1. 

 

Na página “Aluno” onde é feito o upload de arquivos por parte dos Alunos foi introduzido 

um novo item referente à opção de escolher uma imagem para ​upload ​(Figura 55). 

Também são informados os requisitos para o aceite da imagem. 

 
Figura 55: Página “Aluno” (elaborado pelo autor) 

 

Ao clicar em “Choose Files” agora também são exibidas imagens em formato .jpg, que 

podem ser selecionadas pelo Aluno (Figura 56). Múltiplas imagens podem ser 

selecionadas ao mesmo tempo. 
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Figura 56: Seleção de múltiplos arquivos formato .jpg (elaborado pelo autor) 

 

Após a seleção de uma imagem o Aluno clica em “Avaliar” e, caso todos os requisitos                

tenham sido respeitados, o Aluno é redirecionado para a página resultado, que agora             

contém uma nova tabela na aba “Interface de Usuário” onde é exibida a imagem avaliada               

e a pontuação obtida pela predição do modelo “Appsthetics” (Figura 57). O Aluno também              

possui a opção de realizar novas avaliações por meio do botão disponibilizado. 

 

 
Figura 57: Nova área de estética na aba Interface de Usuário (elaborado pelo autor) 
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O sistema CodeMaster se encontra disponível em       

http://apps.computacaonaescola.ufsc.br:8080 ​, enquanto o mini-servidor Python contendo      

o modelo Appsthetics se encontra na porta 9999. 
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APÊNDICE A 

Para separar o conjunto de dados em um conjunto de treino e outro de testes foi criado                 

um pequeno ​script ​em Python que pode ser visto na Figura 1. 

import ​csv 
import ​os 
import ​shutil 
 
path = ​r"D:/Files/Mine/UFSC/TCC/datasets/aesthetics_dataset_csv/train/" 
test_set = ​r"D:/Files/Mine/UFSC/TCC/datasets/aesthetics_dataset_csv/test/" 
 
scores = ​open​(​r"D:\Files\Mine\UFSC\TCC\datasets\aesthetics_dataset_csv\full_no_ads_labels.csv"​, 
newline​=​''​) 
reader = csv.DictReader(scores) 
 
score_list = [​'1.00'​, ​'0.83'​, ​'0.67'​, ​'0.50'​, ​'0.33'​, ​'0.17'​, ​'0.00'​] 
 
count = ​0 
total = ​0 
for ​i ​in ​score_list: 
   ​for ​item ​in ​os.listdir(path): 
       scores.seek(​0​) 
       ​for ​row ​in ​reader: 
           ​if ​item == row[​'image'​] + ​'.jpg'​: 
               ​if ​row[​'score'​] == i: 
                   shutil.copy(path + row[​'image'​] + ​'.jpg'​, ​test_set) 
                   os.remove(path + item) 
                   count += ​1 
                   ​print​(i + ​": " ​+ ​str​(count)) 
       ​if ​count == ​90​: 
           total = total + count 
           ​print​(total) 
           count = ​0 
           ​break 
   if ​total == ​630​: 
       ​break 

 
Figura 1: ​Script ​Python para separação do conjunto de dados (elaborado pelo autor) 
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APÊNDICE B 

O código completo do mini-servidor utilizado para o ​deployment da rede neural            

Appsthetics junto ao sistema web CodeMaster é disponibilizado na Figura 1. 

from ​flask ​import ​Flask​, ​request​, ​jsonify 
import ​os 
import ​predictor 
 
app = Flask(__name__) 
 
 
@app.route​(​"/"​, ​methods​=[​'POST'​]) 
def ​home​(): 
   data = request.files[​'file'​] 
   ​print​(request.files[​'file'​]) 
 
   appsthetics = predictor.Predictor() 
   score = str(appsthetics.predict_aesthetic(data)[​0​])[​1​:-​1​] 
   ​if ​float(score) < ​0.0​: 
       score = str(​0.0​) 
   ​print​(score) 
 
   response = jsonify(score) 
   response.headers.add(​'Access-Control-Allow-Origin'​, ​'*'​) 
 
   ​return ​response 
 
 
if ​__name__ == ​"__main__"​: 
   ​from ​waitress ​import ​serve 
 
   serve(app​, ​host​=os.getenv(​'HOST'​, ​'127.0.0.1'​)​, 
         ​port​=os.getenv(​'PORT'​, ​'9999'​)​, 
         ​connection_limit​=os.getenv(​'CONNECTION_LIMIT'​, ​'1000'​)​, 
         ​threads​=os.getenv(​'THREADS'​, ​'50'​)​, 
         ​channel_timeout​=os.getenv(​'CHANNEL_TIMEOUT'​, ​'10'​)​, 
         ​cleanup_interval​=os.getenv(​'CLEANUP_INTERVAL'​, ​'30'​)) 

 
Figura 1: Código do mini-servidor Python usado no ​deployment ​ (elaborado pelo autor) 
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interact with the device’s apps, features, content, and functions in a different way (Litchfield, 2010).               
Clearly, the size and portability requirements of mobile phones present limitations as well as the               
awkward ways for input. And, although touch screen capabilities may facilitate certain actions, they              
also pose new challenges through the lack of tactile feedback, touch key size, etc.              
(Balagtas-Fernandez et al., 2009). Mobile devices also change traditional interaction models based            
on the familiar WIMP (Windows, Icons, Menus, Pointer) interface style to interactions that may              
involve voice, gestures, sensors and location data (Wasserman, 2010). Differences are also related             
to the environment, as mobile apps are being used anywhere anytime by a wide range of people                 
with different goals (Huang, 2009). Smartphone users, however, might value visual aesthetics even             
more as the on-the-go usage implies multiple external distractions, and short and intensive             
interaction periods (Choi and Lee, 2012). 

This indicates the importance of the design of visually attractive user interfaces as part of               
the software development process (Myers and Rosson, 1992; Zen and Vanderdonckt, 2014). Yet, it              
is typically a time-consuming activity, following guidelines and heuristics to design interface            
artifacts (Zheng et al., 2009), involving multiple iterations until all requirements are met (Martinez              
et al., 2017). And, given the importance of visual aesthetics, it is vital that it is adequately assessed                  
(Moshagen and Thielsch, 2010). Yet, how to assess user interface aesthetics remains a question              
faced during the user interface development process (Zen and Vanderdonckt, 2016).  

A common approach is to assess visual aesthetics as part of usability tests, with users rating                
de visual aesthetics of the interface. Yet, this is an expensive and time-consuming method              
demanding considerable resources that might be unavailable for small companies (Miniukovich and            
de Angeli, 2015). A way to minimize that effort is to automate the aesthetic assessment process.                
Diverse methods are applied to automate the assessment of aesthetics analyzing how design factors              
and layout elements influence users’ perception of visual aesthetics (Moshagen and Thielsch, 2010;             
Zen and Vanderdonckt, 2016; Seckler et al., 2015; Kim et al., 2003). Approaches vary from the                
simple numerical count of interface elements to more complex algorithms that predict handcrafted             
features such as colorfulness and symmetry (Moshagen and Thielsch, 2010; Miniukovich and de             
Angeli, 2015; Seckler et al., 2015; Zen and Vanderdonckt, 2016) or even physiological measures              
such as facial electromyography and electrodermal responses (Bhandari et al., 2017). But, by             
examining design factors independently, these methods may not capture the complexity of the             
perception of aesthetics by users as a whole (Bhandari et al., 2019, Dou et al. 2019) and so far, there                    
is no consensus on how to consistently assess the visual aesthetics of user interfaces (Zen and                
Vanderdonckt, 2016). 

More recently, deep learning models are being applied to quantify the aesthetics of visual              
design of user interfaces such as webpages (Khani et al., 2016; Dou et al., 2019), due to the success                   
on the evaluation of the aesthetics of photographs (Lu et al., 2014; Deng et al., 2017; Malu et al.,                   
2017; Suchecki and Trzciski, 2017). These deep learning approaches are capable of automatically             
extracting high-level features directly from raw input data via a hierarchical architecture to map the               
perception of images to their aesthetics ratings (LeCun et al., 2015; Polyzotis et al., 2018). Image                
aesthetics is typically represented by discrete values, and the problem of assessing image aesthetics              
is formulated as either classification or regression (Lu et al., 2015). There exist deep learning               
approaches for the assessment of the aesthetics of desktop systems (Tractinsky, 2012) or web sites               
(Lindgaard et al., 2011; Reinecke et al., 2013) and how it affects user experience and usability                
based on feature modeling. Yet, considering the differences of mobile user interfaces (MUIs), so far               
research specifically focusing on the automatic assessment of the visual aesthetics of mobile user              
interfaces is basically nonexistent. Thus, the question that remains is how to assess the visual               
aesthetics of mobile user interfaces with an acceptable agreement with user ratings.  

Therefore, we propose a deep learning approach ​Appsthetics to quantify the visual aesthetics             
of Android user interfaces with convolutional neural networks (CNN). We focus on Android apps              
due to the worldwide predominance of Android devices (IDC, 2019; Statcounter, 2019). The main              
contributions of our research are: 
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● Creation of a labeled dataset of 3,139 images of Android user interfaces publicly available at               
http://www.lapix.ufsc.br/mobile-interfaces-dataset.  

● Development of a deep learning model to automatically assess the visual aesthetics of             
Android user interfaces with aesthetics ratings that are highly correlated with collected user             
rating data. The model is publicly available at https://codigos.ufsc.br/aldo.vw/appsthetics. 

Enabling the automated assessment of the visual aesthetics of the MUIs can be beneficial to               
predict, ensure and increase the quality of Android apps, tackling some usability issues early, and               
therefore reducing development costs. It can further help to make systematic improvements to the              
development processes. 

2. Related work  

Previous research on visual aesthetics of interfaces has focused on the assessment of webpage              
interfaces on desktops. The focus of these research works has been on relating visual aesthetics to                
usability (Roast et al. 2002; Hartmann et al. 2007; Tuch et al. 2012), credibility (Robins and                
Holmes, 2008; Alsudani and Casey, 2009), user satisfaction (Tractinsky et al., 2000; Lindgaard and              
Dudek, 2002; Coursaris and van Osch, 2016), customer loyalty (Chang and Chen, 2009), or on how                
aesthetics evaluations are formed on users’ first impressions (Lindgaard et al., 2006; Tractinsky et              
al., 2006).  

These results have been extended to the mobile domain. Sonderegger and Sauer (2010)             
found that not only do users rate appealing mobile devices as more useful, but also demonstrate                
lower task completion times when operating those devices. Regarding mobile webpage interfaces,            
Oyibo et al. (2017) showed that aesthetics have a stronger influence on credibility than usability.               
Botzenhardt et al. (2016) highlighted aesthetics, as a key predictor of user satisfaction in the context                
of mobile banking services. Xu et al. (2015) concluded that aesthetics can have positive effects on                
user satisfaction, leading to a stronger intention to continue to use mobile apps. Kumar et al. (2018)                 
showed that design aesthetics, perceived usefulness, ease of use and enjoyment have a significant              
influence on loyalty towards apps. And, Miniukovich and De Angeli (2014b) extending previous             
work on first impressions on interfaces evaluation (Lindgaard et al., 2006; Tractinsky et al., 2006)               
to MUIs, suggest that users form first impressions on mobile app interfaces the same way as with                 
respect to widescreen user interfaces. 

The assessment of the visual aesthetics of MUIs has also been extended from the way               
widescreen user interfaces are assessed. Much of the research has focused on handcrafted features.              
Miniukovich and De Angeli (2014b) confirmed that six metrics validated before for assessing web              
interfaces, including color depth, dominant colors, visual clutter, symmetry, figure-ground contrast,           
and edge congestion, can help to predict the visual quality of Android (Miniukovich and De Angeli,                
2014a) as well as iPhone MUIs (Miniukovich and De Angeli, 2015). Other research analyzes the               
correlation between user interface complexity and user-perceived quality in Android applications,           
aiming at proposing guidelines for user interface complexity by mining available Android            
applications (Alemerien and Magel, 2014; Taba et al., 2014).  

More recently, with advances in machine learning, deep learning approaches are being            
introduced to predict the aesthetics of software interfaces. Khani et al. (2016) and Dou et al. (2019)                 
used machine learning to assess the visual aesthetics of web pages. Both employed neural networks               
(AlexNet and CaffeeNet) pre-trained for example with the ImageNet dataset. Khani et al. (2016)              
used a hybrid model integrating convolutional neural networks (CNNs) with classical machine            
learning, creating a neural network with 5 convolutional layers and 2 fully connected multilayer              
perceptrons. The network was trained with a dataset of 418 screenshots of web pages rated with                
respect to their visual aesthetics by volunteers. Using a Support Vector Machine with a Gaussian               
Radial Basis Function for classification, they report an error rate of 34.15%. Dou et al. (2019) also                 
used a neural network with 5 convolutional layers and 2 fully connected multilayer perceptrons, but,               

100 















 

5.1 Correlation analysis  

In order to ensure that the trained model performs well on new, previously unseen inputs, the                
evaluation assesses the performance of the learned model against the test data set. We measure the                
strength of the linear association between the results of the deep learning network and ground truth                
based on human assessments through the Pearson correlation coefficient (r) (Bonett and Wright,             
2000) that is computed as the ratio of covariance between the variables to the product of their                 
standard deviations. The numerical value of r ranges from -1.0 to +1.0. The closer the coefficients                
are to +1.0 or -1.0, the greater the strength of the linear relationship is. We also calculated the 95%                   
confidence intervals of the Pearson coefficients with the standard statistical method (Bonett and             
Wright, 2000). A p-value lower than 0.05 indicates statistical significance. 

The results of the Pearson correlation analysis are shown in Fig. 3. The vertical lines in the                 
plot reflect the mean values obtained from the human ratings for each interface on an ordinal                
3-point scale. We can observe that the predicted values have a strong correlation with the human                
assessed ratings, with a coefficient ​r = 0.74, ​p < 2.2e-16. This means that the higher an interface is                   
rated by the user, the higher is the predicted value by the model, reflecting that it has learned the                   
features that represent the aesthetics of user interfaces of Android apps. 
 

 
Fig. 3. Correlation plot (predicted values vs. human ratings). 

 
Although considered a sufficient correlation, our results are slightly below the evaluation            

results reported by Dou et al. (2019) quantifying webpage aesthetics presenting a Pearson             
correlation of (​r ​ = 0.85, ​p ​ <  .001).  

5.2. Bland-Altman analysis 

We also analyzed the mean difference by quantifying the agreement between the results of the deep                
learning model (ResNet50) and ground truth based on human ratings with respect to the test set                
through the Bland-Altman plot analysis (Bland and Altman, 1986). This analysis does not indicate              
if the agreement between the predicted values and the human ratings is sufficient or if the                
automated assessment is suitable to replace the human one. It simply quantifies the bias and a range                 
of agreement, within which 95% of the differences between one measurement and the other are               
included (Giavarina, 2015). B&A recommend that 95% of the data points should lie within ± 2s of                 
the mean difference.  
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The B&A plot graph is shown in Fig. 4. Here, the human ratings are shown as diagonal                 
lines. Although we can observe some variation on the difference between predicted values and              
human ratings, the analysis indicates that more than 96% of them agree, i.e., 605 out of the 630                  
outputs are within the 95% confidence interval. These numbers show a high agreement between the               
human ratings and the predicted values for the interfaces, with a bias close to zero (0.0051).                
Therefore, it is possible to say that the bias is not significant, as the line of equality (with the                   
predicted and the assessed values being equal) is within the confidence interval of the mean               
difference (between -0.44 and 0.45). 

As this type of analysis has not been performed by related work, no comparison is possible.  

 
Fig. 4. Bland-Altman plot. 

 
These evaluation results reflect that the factors that affect the visual aesthetics of Android              

user interfaces can be successfully represented by the features learned by the CNN model. Both the                
analysis of the Pearson correlation as well as the B&A analysis indicate a sufficient              
correlation/agreement between the results of the ​Appsthetics model and human ratings. And,            
although, the Pearson correlation is below the one reported by Dou et al. (2019) for the prediction                 
of webpage aesthetics, it is still sufficient especially when considering the explorative nature of this               
research on MUIs.  

6. Discussion 

Automating the assessment of visual aesthetics of user interfaces is challenging as aesthetics may be               
rated differently by different people, and the optimal computational representation of aesthetics is             
not obvious. And although first approaches using deep learning have been explored for assessing              
the aesthetics of web pages, our proposed solution is novel by its focus on mobile user interfaces.  

Our evaluation results demonstrate that a CNN can learn the prediction of visual aesthetics              
of MUIs based on the images of the screenshots. The predictions from the ​Appsthetics model are                
highly correlated with human ratings (Pearson correlation coefficient ​r = 0.74, ​p < 2.2e-16) and the                
Bland-Altman analysis indicates that more than 96% of them agree, i.e., 605 out of the 630 outputs                 
are within the 95% confidence interval. We understand that these results demonstrate a sufficient              
accuracy considering the explorative nature of this research.  

Although our results do not necessarily outperform related approaches to the assessment of             
websites (Dou et al., 2019) with respect to correlation, our approach is unprecedented for mobile               
user interfaces. Similar to Dou et al. (2019), we agree that the formulation of the task as regression                  

108 







 

Acknowledgment 

We would like to thank all participants for their help to rate the aesthetics of the MUIs.  
 
Funding: This work was supported by CNPq (Conselho Nacional de Desenvolvimento Científico e             
Tecnológico – www.cnpq.br), an entity of the Brazilian government focused on scientific and             
technological development.  

8. References 

Alemerien, K. and Magel, K. (2014). GUIEvaluator: A Metric-tool for Evaluating the Complexity             
of Graphical User Interfaces. In Proceedings of the Twenty-Sixth International Conference on            
Software Engineering & Knowledge Engineering, pp. 13-18. Knowledge Systems Institute          
Graduate School. 

Alsudani, F. and Casey, M. (2009). The effect of aesthetics on web credibility. In Proceedings of                
the 23rd British HCI Group annual conference on people and computers: Celebrating people and              
technology, pp. 512-519. British Computer Society. 

Amershi, S., Begel, A., Bird, C., DeLine, R., Gall, H., Kamar, E., Nagappan, N., Nushi, B. and                 
Zimmermann, T. (2019). Software engineering for machine learning: a case study. Proceedings            
of the 41st International Conference on Software Engineering: Software Engineering in Practice,            
pp. 291-300. IEEE Press. 

Anderson, S. P. (2011). Seductive interaction design: Creating playful, fun, and effective user             
experiences. Pearson Education, San Francisco. 

Ashmore, R., Calinescu, R. and Paterson, C. (2019). Assuring the Machine Learning Lifecycle:             
Desiderata, Methods, and Challenges. arXiv preprint arXiv:1905.04223. 

Balagtas-Fernandez, F., Forrai, J. and Hussmann, H., (2009). Evaluation of user interface design             
and input methods for applications on mobile touch screen devices. In Proceedings of the IFIP               
Conference on Human-Computer Interaction, pp. 243-246. Springer, Berlin. 

Ben-Bassat, T., Meyer, J. and Tractinsky, N. (2006). Economic and subjective measures of the              
perceived value of aesthetics and usability. ACM Transactions on Computer-Human Interaction,           
13(2), 210-234. 

Bhandari, U., Neben, T., Chang, K. and Chua, W. Y. (2017). Effects of interface design factors on                 
affective responses and quality evaluations in mobile applications. Computers in Human           
Behavior, 72, 525-534. 

Bhandari, U., Chang, K. and Neben, T. (2019). Understanding the impact of perceived visual              
aesthetics on user evaluations: An emotional perspective. Information & Management, 56(1),           
85-93. 

Bland, J. M. and Altman, D. (1986). Statistical methods for assessing agreement between two              
methods of clinical measurement. The Lancet, 327(8476), 307-310. 

Bloch, P. H., 1995. Seeking the ideal form: Product design and consumer response. Journal of               
Marketing, 59(3), 16-29. 

Bonett, D. G. and Wright, T. A.,(2000). Sample size requirements for estimating Pearson, Kendall              
and Spearman correlations. Psychometrika, 65(1), 23-28. 

Botzenhardt, A., Li, Y. and Maedche, A. (2016). The roles of form and function in utilitarian                
mobile data service design. Journal of Electronic Commerce Research, 17(3), 220. 

111 



 

Chang, H. H. and Chen, S. W. (2009). Consumer perception of interface quality, security, and               
loyalty in electronic commerce. Information & management, 46(7), 411-417. 

Choi, J. H. and Lee, H. J. (2012). Facets of simplicity for the smartphone interface: A structural                 
model. International Journal of Human-Computer Studies, 70(2), 129-142. 

Coursaris, C. K. and van Osch, W. (2016). A Cognitive-Affective Model of Perceived User              
Satisfaction (CAMPUS): The complementary effects and interdependence of usability and          
aesthetics in IS design. Information & Management, 53(2), 252-264. 

Deng, Y., Loy, C. C. and Tang, X. (2017). Image aesthetic assessment: An experimental survey.               
IEEE Signal Processing Magazine, 34(4), 80-106. 

Dou, Q., Zheng, X. S., Sun, T. and Heng, P. A. (2019). Webthetics: quantifying webpage aesthetics                
with deep learning. International Journal of Human-Computer Studies, 124, 56-66. 

Fast.ai, (2017). https://github.com/fastai/fastai. (accessed 6 November 2019). 

Fonnegra, R. D., Blair, B. and Díaz, G. M. (2017). Performance comparison of deep learning               
frameworks in image classification problems using convolutional and recurrent networks. In           
Proceedings of IEEE Colombian Conference on Communications and Computing, pp. 1-6. IEEE. 

Giavarina, D. (2015). Understanding bland altman analysis. Biochemia medica: Biochemia medica,           
25(2), 141-151. 

Gupta, V. S. and Kohli, S. (2015). Automated Interestingness Calculator for mobile app             
recommendation. In Proceedings of the 4th International Conference on Reliability, Infocom           
Technologies and Optimization, pp. 1-6. IEEE. 

Hamborg, K. C., Hülsmann, J. and Kaspar, K. (2014). The interplay between usability and              
aesthetics: More evidence for the “what is usable is beautiful” notion. Advances in             
Human-Computer Interaction, 15. 

Hartmann, J., Sutcliffe, A. and De Angeli, A. (2007). Investigating attractiveness in web user              
interfaces. In Proceedings of the SIGCHI Conference on Human Factors in Computing Systems,             
pp. 387-396. ACM. 

He, K., Zhang, X., Ren, S. and Sun, J. (2016). Deep residual learning for image recognition. In                 
Proceedings of the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, pp. 770-778,             
IEEE. 

Howard, J., (2018). ​fastai v1 for PyTorch: Fast and accurate neural nets using modern best               
practices​. ​https://www.fast.ai/2018/10/02/fastai-ai/​​. (accessed 6 November 2019). 

Huang, K. Y., (2009). Challenges in human-computer interaction design for mobile devices. In             
Proceedings of the World Congress on Engineering and Computer Science, pp. 236-241,            
Newswood Limited. 

IDC, (2019). Smartphone Market Share. ​https://www.idc.com/promo/smartphone-market-share/os​.      
(accessed 6 November 2019). 

ISO/IEC 25010:2011. Systems and software engineering -- Systems and Software Quality           
Requirements and Evaluation (SQuaRE) -- System and software quality models. 

Khani, M. G., Mazinani, M. R., Fayyaz, M. and Hoseini, M. (2016). A novel approach for website                 
aesthetic evaluation based on convolutional neural networks. In Proceedings of the Second            
International Conference on Web Research, pp. 48-53. IEEE. 

112 

https://www.fast.ai/2018/10/02/fastai-ai/%E2%80%8B
https://www.idc.com/promo/smartphone-market-share/os


 

Kim, J., Lee, J. and Choi, D. (2003). Designing emotionally evocative homepages: an empirical              
study of the quantitative relations between design factors and emotional dimensions.           
International Journal of Human-Computer Studies, 59(6), 899-940. 

Kumar, D. S., Purani, K. and Viswanathan, S. A. (2018). Influences of ‘appscape’ on mobile app                
adoption and m-loyalty. Journal of Retailing and Consumer Services, 45, 132-141. 

LeCun, Y., Bengio, Y. and Hinton, G. (2015). Deep learning. Nature, 521(7553), p. 436-444. 

Lindgaard, G. and Dudek, C. (2002). User satisfaction, aesthetics and usability. In Proceedings of              
the IFIP World Computer Congress, TC 13, pp. 231-246. Springer, Boston, MA. 

Lindgaard, G., Fernandes, G., Dudek, C. and Brown, J. (2006). Attention web designers: You have               
50 milliseconds to make a good first impression!. Behaviour & Information Technology, 25(2),             
115-126. 

Lindgaard, G., Dudek, C., Sen, D., Sumegi, L. and Noonan, P. (2011). An exploration of relations                
between visual appeal, trustworthiness and perceived usability of homepages. ACM Transactions           
on Computer-Human Interaction, 18(1), 1. 

Litchfield, S. (2010), Defining the Smartphone - part 1.         
http://www.allaboutsymbian.com/features/item/Defining_the_Smartphone.php​. (access 6   
November 2019). 

Lu, Y., Tan, B. and Wang, Y. (2013). Web aesthetics: How does it influence the sales performance                 
in online marketplaces. 

Lu, X., Lin, Z., Jin, H., Yang, J. and Wang, J. Z. (2014). Rapid: Rating pictorial aesthetics using                  
deep learning. In Proceedings of the 22nd ACM International Conference on Multimedia, pp.             
457-466. ACM. 

Lu, X., Lin, Z., Jin, H., Yang, J. and Wang, J. Z. (2015). Rating image aesthetics using deep                  
learning. IEEE Transactions on Multimedia, 17(11), 2021-2034. 

Malu, G., Bapi, R. S. and Indurkhya, B. (2017). Learning photography aesthetics with deep cnns.               
arXiv preprint arXiv:1707.03981. 

Martinez, J., Sottet, J. S., Frey, A. G., Ziadi, T., Bissyandé, T., Vanderdonckt, J., Klein, J. and Le                  
Traon, Y. (2017). Variability management and assessment for user interface design. In            
Human-Centered Software Product Lines, pp. 81-106. Springer, Cham. 

Miniukovich, A. and De Angeli, A. (2014a). Quantification of interface visual complexity. In             
Proceedings of the International Working Conference on Advanced Visual Interfaces, pp.           
153-160. ACM. 

Miniukovich, A. and De Angeli, A. (2014b). Visual impressions of mobile app interfaces. In              
Proceedings of the 8th Nordic Conference on Human-Computer Interaction: Fun, Fast,           
Foundational, pp. 31-40. ACM. 

Miniukovich, A. and De Angeli, A. (2015). Computation of interface aesthetics. In Proceedings of              
the 33rd Annual ACM Conference on Human Factors in Computing Systems, pp. 1163-1172.             
ACM. 

Mitchell, T. M. (1997). Machine Learning. First ed. McGraw-Hill Education, New York. 

Moshagen, M. and Thielsch, M. T. (2010). Facets of visual aesthetics. International Journal of              
Human-Computer Studies, 68(10), 689-709. 

Myers, B. A. and Rosson, M. B. (1992). Survey on user interface programming. In Proceedings of                
the SIGCHI Conference on Human Factors in Computing Systems, pp. 195-202. ACM. 

113 

http://www.allaboutsymbian.com/features/item/Defining_the_Smartphone.php


 

Norman, D. A. (2002). Emotion Design: Attractive Things Work Better. Interactions Magazine. 9.             
36-42. 

Oyibo, K., Orji, R. and Vassileva, J. (2017). The influence of personality on mobile web credibility.                
In Adjunct Publication of the 25th Conference on User Modeling, Adaptation and            
Personalization, pp. 53-58. ACM. 

Polyzotis, N., Roy, S., Whang, S. E. and Zinkevich, M. (2018). Data lifecycle challenges in               
production machine learning: a survey. ACM SIGMOD Record, 47(2), 17-28. 

Reinecke, K., Yeh, T., Miratrix, L., Mardiko, R., Zhao, Y., Liu, J. and Gajos, K. Z. (2013).                 
Predicting users' first impressions of website aesthetics with a quantification of perceived visual             
complexity and colorfulness. In Proceedings of the SIGCHI Conference on Human Factors in             
Computing Systems, pp. 2049-2058. ACM. 

Ripley, B. D. and Hjort, N. L. (1996). Pattern Recognition and Neural Networks. Cambridge              
University Press, New York, USA. 

Roast, C., Evriviades, M., Purcell, M. and Steele, B. (2002). Interaction media-using IT and liking               
IT. In Proceedings of the Pan Hellenic Conference on Human-Computer Interaction, ACM. 

Robins, D. and Holmes, J. (2008). Aesthetics and credibility in web site design. Information              
Processing & Management, 44(1), 386-399. 

Russakovsky, O., Deng, J., Su, H., Krause, J., Satheesh, S., Ma, S., Huang, Z., Karpathy, A.,                
Khosla, A., Bernstein, M. and Berg, A. C. (2015). Imagenet large scale visual recognition              
challenge. International Journal of Computer Vision, 115(3), 211-252. 

Schenkman, B. N. and Jönsson, F. U. (2000). Aesthetics and preferences of web pages. Behaviour               
& Information Technology, 19(5), 367-377. 

Seckler, M., Opwis, K. and Tuch, A. N. (2015). Linking objective design factors with subjective               
aesthetics: An experimental study on how structure and color of websites affect the facets of               
users’ visual aesthetic perception. Computers in Human Behavior, 49, 375-389. 

Silvennoinen, J., Vogel, M. and Kujala, S. (2014). Experiencing visual usability and aesthetics in              
two mobile application contexts. Journal of Usability Studies, 10(1), 46-62. 

Smith, L. N. (2018). A disciplined approach to neural network hyper-parameters: Part 1--learning             
rate, batch size, momentum, and weight decay. arXiv preprint arXiv:1803.09820. 

Smith, L. N. and Topin, N. (2018). Super-convergence: Very fast training of residual networks              
using large learning rates. 

Sonderegger, A. and Sauer, J., (2010). The influence of design aesthetics in usability testing: Effects               
on user performance and perceived usability. Applied Ergonomics, 41(3), 403-410. 

Statcounter (2019). Mobile Operating System Market Share Worldwide.        
https://gs.statcounter.com/os-market-share/mobile/worldwide​. (accessed 6 November 2019). 

Suchecki, M. and Trzciski, T. (2017). Understanding aesthetics in photography using deep            
convolutional neural networks. In Proceedings of the Signal Processing: Algorithms,          
Architectures, Arrangements, and Applications, pp. 149-153. IEEE. 

Taba, S. E. S., Keivanloo, I., Zou, Y., Ng, J. and Ng, T. (2014). An exploratory study on the relation                    
between user interface complexity and the perceived quality. In Proceedings of the International             
Conference on Web Engineering, pp. 370-379. Springer, Cham. 

Tractinsky, N., Katz, A. S. and Ikar, D. (2000). What is beautiful is usable. Interacting with                
computers, 13(2), 127-145. 

114 

https://gs.statcounter.com/os-market-share/mobile/worldwide


 

Tractinsky, N., Cokhavi, A., Kirschenbaum, M. and Sharfi, T. (2006). Evaluating the consistency of              
immediate aesthetic perceptions of web pages. International Journal of Human-Computer          
Studies, 64(11), 1071-1083. 

Tractinsky, N. (2013). The Encyclopedia of Human Interaction, 2nd ed.: Visual Aesthetics.            
https://www.interaction-design.org/literature/book/the-encyclopedia-of-human-computer-interact
ion-2nd-ed/visual-aesthetics​ (accessed 6 November 2019). 

Tuch, A. N., Roth, S. P., HornbæK, K., Opwis, K. and Bargas-Avila, J. A. (2012). Is beautiful really                  
usable? Toward understanding the relation between usability, aesthetics, and affect in HCI.            
Computers in Human Behavior, 28(5), 1596-1607. 

Wasserman, T. (2010). Software engineering issues for mobile application development. In           
Proceedings of the Workshop on Future of Software Engineering Research, Santa Fe, USA.             
ACM. 

Xu, C., Peak, D. and Prybutok, V. (2015). A customer value, satisfaction, and loyalty perspective of                
mobile application recommendations. Decision Support Systems, 79, 171-183. 

Yosinski, J., Clune, J., Bengio, Y. and Lipson, H. (2014). How transferable are features in deep                
neural networks?. In Proceedings of the Advances in Neural Information Processing Systems, pp.             
3320-3328. Curran Associates, Inc. 

Zen, M. and Vanderdonckt, J. (2016). Assessing user interface aesthetics based on the             
inter-subjectivity of judgment. In Proceedings of the 30th International BCS Human-Computer           
Interaction Conference: Fusion!, p. 25. BCS Learning & Development Ltd. 

Zheng, X. S., Chakraborty, I., Lin, J. J. W. and Rauschenberger, R. (2009). Correlating low-level               
image statistics with users-rapid aesthetic and affective judgments of web pages. In Proceedings             
of the SIGCHI Conference on Human Factors in Computing Systems, pp. 1-10. ACM. 

 
 
 

115 

https://www.interaction-design.org/literature/book/the-encyclopedia-of-human-computer-interaction-2nd-ed/visual-aesthetics
https://www.interaction-design.org/literature/book/the-encyclopedia-of-human-computer-interaction-2nd-ed/visual-aesthetics

