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RESUMO

O desenvolvimento tecnoldgico dos ultimos anos tornou a computacao indispensavel no
cotidiano da populacdo, tanto na carreira profissional quanto na vida pessoal. Devido a
sua grande importancia foram criadas varias iniciativas de ensino de computagao ja na
educacao basica. O ensino de computacao para esses jovens, utilizando ambientes de
desenvolvimento como o App Inventor, auxilia os alunos a aprender competéncias
basicas de programacao e pensamento computacional. Além da programacédo em si,
outro aspecto importante € o design das interfaces de usuario de apps visando a sua
usabilidade. Por isso, como parte do processo de ensino-aprendizagem torna-se
importante, também, o ensino e a avaliacdo da estética visual dos aplicativos criados
pelos alunos. Atualmente esta avaliacdo se da de maneira manual, exigindo tempo,
esforco e preparacao por parte dos instrutores, pontos estes que até mesmo dificultam a
adocdo do ensino de computacdo em escolas brasileiras. Nesse contexto, o objetivo
deste trabalho é o desenvolvimento de um modelo utilizando deep learning para avaliar
automaticamente a estética visual de projetos desenvolvidos com o ambiente App
Inventor, a ser utilizada em unidades instrucionais para ensinar a computacao na
educacao basica. Como resultado € desenvolvido um modelo de regressao, “Appsthetics”,
para avaliar a estética visual de interfaces de usuarios a partir de uma screenshot da
mesma. A analise de desempenho demonstra resultado aceitavel (erro quadratico médio
= 0.051369) e a demonstracao da correlagao/concordancia com os avaliadores humanos
por meio da correlagédo Pearson (r = 0.74) e a analise Bland & Altman (0.0051) também
indicam uma relagéo aceitavel entre as predigdes e os valores verdades. O modelo
desenvolvido € posteriormente integrado a ferramenta CodeMaster, para incluir entao
uma forma de avaliar o aprendizado de alunos em relacao a estética visual de interfaces
em seus apps.

Com isto espera-se facilitar a avaliagdo da aprendizagem dos alunos, contribuindo dessa

maneira ao ensino de computa¢ao mais amplamente nas escolas brasileiras.

Palavras chave: Estética Visual, App Inventor, Design de Interface de Usuario, Educacao

Basica, Deep Learning.
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1. INTRODUGAO

1.1 Contextualizagao

Ao longo das ultimas décadas, computadores transformaram profundamente, de varias
formas, o mundo e o modo de trabalho. Como resultado, computagdo e as tecnologias
que ela habilita estdo no centro da nossa economia e no modo como vivemos nossas
vidas (CSTA, 2016). Para ser um cidadao bem instruido em um mundo intensamente
informatizado e estar preparado para carreiras no século XXI, os estudantes tém que ter
um entendimento claro dos principios e praticas de computagao (CSTA, 2016).

O ensino de computacdo na Educacdo Basica € uma iniciativa para popularizar a
competéncia de computacao, proporcionando dessa forma um conhecimento basico de
computacdo para toda a populagdo como uma das habilidades importantes no século XXI.
O ensino desses principios e praticas tem beneficios que vao além de uma formacao
profissional. Estudantes de computacdo aprendem raciocinio légico, pensamento
algoritmico, concepg¢do e resolugdo de problemas estruturados (CSTA, 2016). Estudar
computacdo pode preparar um estudante para uma carreira em muitas areas, tanto dentro
quanto fora da computacao (CSTA, 2016).

Uma alternativa para ensinar computacdo na educacgao basica € o uso de ambientes de
programagcao visual baseados em blocos como o App Inventor, que conta com com mais
de 400.000 usuarios ativos mensalmente, espalhados entre 195 paises (MIT, 2017). Com
o App Inventor é possivel criar jogos, animagbes e até mesmo aplicativos mais
avangados, usando execug¢ao condicional, eventos, operadores matematicos e booleanos,
listas entre outros recursos. O ambiente visual do App Inventor € amplamente convidativo
tanto para criangas como para adultos, além de ser uma plataforma para sério estudo de
computacdo 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 € a sua estética visual. Usuarios gostam de
interagir com interfaces com design esteticamente agradaveis, pois elas satisfazem seus
sentidos (NIKOLOV, 2017). A estética visual € definida por elementos-chave como cor,

forma, padréo, textura, peso visual, equilibrio, escala, linha, proximidade e movimento,
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que necessitam de bom e harmonioso uso para se obter bons niveis de estética visual
(NIKOLQV, 2017). Atualmente, usuarios de aplicativos moveis vém se tornando cada vez
mais seletivos sobre suas escolhas, descartando imediatamente aqueles que nao lhe
agradam visualmente (MINIUKOVICH; ANGELI, 2015), o que agrega ainda mais
incentivos para o bom ensino de boas praticas de design de interfaces de usuarios.
Portanto, o ensino sobre estética visual no contexto de design de interfaces ja deveria ser
parte do conteudo ensinado na educagao basica 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 avaliagbes de desempenho com base nos proprios 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 avaliagao ser, por natureza, um processo objetivo, o julgamento humano, ainda
mais em se tratando de estética, se torna alvo de influéncias e preferéncias variaveis
entre cada pessoa, o que torna este um processo subjetivo onde ndo ha uma “verdade
absoluta” (ZEN; VANDERDONCKT, 2016), (GRESSE VON WANGENHEIM et al., 2018b).
Assim, uma alternativa pode ser automatizar o processo de avaliagao da aprendizagem.
Nesse contexto, técnicas de deep learning sao utilizadas com sucesso para a avaliagao
automatica da estética de imagens (LU et al.,, 2015). Essas técnicas fazem uso de
modelos de redes neurais convolucionais profundas (DCNN') e vém apresentando
resultados muito similares ao que se esperaria de uma avaliagdo humana (MALU et al.,
2017). Contudo, atualmente as pesquisas estdo focadas na avaliagdo de fotografia e
websites, ainda nao existindo ferramentas voltadas a avaliagao estética de interfaces de

usuario de aplicativos.

" do inglés Deep Convolutional Neural Networks
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1.2 Objetivos

Objetivo geral

O objetivo geral é desenvolver um modelo para a avaliagcdo da estética visual de
interfaces de usuario 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
avaliacdo da aprendizagem dos alunos referente a estética visual de apps Android. O
modelo desenvolvido é integrado a ferramenta CodeMaster (GRESSE VON
WANGENHEIM et al., 2018a), para incluir uma forma de avaliar o aprendizado de alunos

em relacao a estética visual de interfaces em seus apps.

Objetivos Especificos

O1. Analisar a fundamentagéo tedrica sobre estética visual de interfaces de usuario e
deep learning.

O2. Analisar o estado da arte em relagcdo a analise automatica da estética visual de
interfaces de apps;

03. Desenvolver e testar um modelo/arquitetura de rede neural utilizando deep learning;

O4. Integrar a funcionalidade da avaliagao automatizada ao sistema CodeMaster.

Premissas e restrigoes

O trabalho é realizado de acordo com o regulamento vigente do Departamento de
Informatica e Estatistica (INE — UFSC) em relagcédo aos Trabalhos de Conclusao de Curso.
O modelo proposto tem como foco a analise e avaliagdo da estética visual de interfaces
de usuario, ndo abordando outras qualidades. O trabalho também foca na analise de
aplicativos Android ndo abordando interfaces de apps de outras plataformas. A
automatizacdo enfoca em projetos desenvolvidos com a ferramenta de desenvolvimento
App Inventor no ensino de computagdo na educagao basica (especificamente ensino

fundamental II).
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1.3 Metodologia de Pesquisa
Nessa pesquisa € usada uma abordagem multi-método. A metodologia de pesquisa

utilizada neste trabalho é dividida nas seguintes etapas.

Etapa 1 - Fundamentagao tedrica

Atividade focada em estudar, analisar e sintetizar os conceitos principais e a teoria
referente aos temas a serem abordados neste trabalho. Nesta etapa é apresentada a
fundamentacao tedrica utilizando a metodologia de revisao narrativa (CORDEIRO et al.,
2007), e sao realizadas as seguintes atividades:

A1.1 — Analise tedrica sobre estatica visual de interfaces de usuario;

A1.2 — Analise tedrica sobre deep learning.

Etapa 2 — Estado da arte

Nesta etapa € realizado um mapeamento sistematico da literatura seguindo o processo
proposto por Petersen et al. (2008) para identificar e analisar modelos de analise
automatizado da estética visual de interfaces de usuario de apps atualmente sendo
utilizados. Esta etapa é dividida nas seguintes atividades:

A2.1 — Definigao do protocolo de busca;

A2.2 — Execucédo da busca e selecao de artigos relevantes;

A2.3 — Extracao e analise de informagdes relevantes.

Etapa 3 — Desenvolvimento

Nesta etapa é desenvolvido um modelo para analise da estética visual de interfaces de
apps criados no App Inventor, seguindo um processo de desenvolvimento de redes
neurais/deep learning (KIERSKI, 2017; SHUAI, 2017; POLYZOTIS et al., 2017). Esta
etapa é dividida nas seguintes atividades, onde, com excecao de A3.1, foram realizadas
por meio de diversas iteragoes:

A3.1 — Analise de requisitos;

A3.2 — Coleta de dados;

A3.3 — Preparacéao de conjunto de dados;

A3.4 — Selecao de um modelo de rede neural;

A3.5 — Treinamento da rede neural;
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A3.6 — Avaliacao da rede neural,
A3.7 — Afinacao de parametros;

A3.8 — Predicao/Inferéncia.

Etapa 4 — Integracao

Nesta etapa € integrada essa funcionalidade no sistema CodeMaster (GRESSE VON
WANGENHEIM et al., 2018a) seguindo um processo de engenharia de software proposto
por Pressman (2016). Esta etapa é dividida nas seguintes atividades:

A4.1 — Analise de requisitos;

A4.2 — Modelagem da arquitetura do sistema;

A4.3 — Modelagem detalhada e implementacéo;

A4.4 — Testes do sistema.

1.4 Estrutura do Documento

No capitulo 2 é apresentada a fundamentacao tedrica dos conceitos necessarios que
sustentam a proposta deste trabalho. No capitulo 3 é apresentada a situacédo atual em
gue se encontram os trabalhos e propostas existentes na area de avaliagao automatizada
da estética da interface de usuario em aplicativos méveis utilizando técnicas de Deep
Learning. O capitulo 4 apresenta os resultados criados no desenvolvimento do modelo
“‘Appsthetics”. O capitulo 5 apresenta os resultados e comparagdes das analises de
desempenho do modelo desenvolvido. O capitulo 6 apresenta o trabalho de integracao do
modelo ao sistema CodeMaster. Para finalizar, o capitulo 7 apresenta a conclusao do

presente trabalho.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo apresentados conceitos essenciais, relevantes ao trabalho sendo
desenvolvido. Iniciando por uma analise tedrica sobre a estética visual no ambito de
interfaces de usuario, seguido por uma analise teérica sobre inteligéncia artificial, com

foco em deep learning.

2.1 Estética

A estética, apesar de tradicionalmente focar na percepcédo e discriminacdo da beleza,
prazer e emogao, pode ser cientificamente definida como o estudo do sensorial, ou
valores sensoério-emocionais, algumas vezes chamados de julgamentos de sentimento e
gosto (ZANGWILL, 2019). A estética se refere a experiéncia sensorial que um produto
provoca, e até que ponto essa experiéncia se encaixa com objetivos pessoais
(THUERING; MAHLKE, 2007). O efeito da estética visual de uma interface revela-se no
comportamento de uso, escolhas entre alternativas, bem como nos julgamentos que os
usuarios fazem sobre a interface - depois de um primeiro periodo curto de visualizacao,

bem como apoés diversas interagdes (PAJUSALU, 2012).

A criacdo de artefatos, sejam fisicos ou digitais, é, entao, fortemente influenciada por
algum senso estético, que sera responsavel pelos sentimentos imediatos invocados pela
experiéncia de um usuario com o artefato através de algum sistema sensorial (ULRICH,
2006). E evidente a importancia da estética no design; se todas as outras opcdes sdo
iguais, a maioria dos usuarios ira preferir um artefato belo ao invés de um feio, mesmo em
dominios funcionais como, por exemplo, instrumentos cientificos (ULRICH, 2006).
Portanto, beleza pode até mesmo ser pensada como mais um atributo na avaliacdo de
preferéncias do usuario, juntamente com durabilidade, facilidade de uso, custo,
seguranca, etc. A qualidade estética de um artefato € um fator importante para prover

uma experiéncia satisfatéria, que € um dos motivos maiores do design (ULRICH, 2006).

2.2 Teoria do Design

A teoria do design envolve os fundamentos e principios da criagdo de comunicagao visual

e de todos os tipos de arte, lidando com a forma como vemos e percebemos a informacao
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visual, separando as ideias de estilo, gosto e tendéncia dos principios universais da
estética que sao comuns a todas as pessoas (LUNDGREN, 2018). Ela envolve uma
compreensao dos elementos tangiveis, incluindo forma, espaco, proporgao, cor, escala,
textura, estrutura, composicdo, linha, forma e volume, bem como organiza-los para

alcancar equilibrio, ritmo, padrao, hierarquia, énfase e unidade (LUNDGREN, 2018).

Em Interagdo Humano-Computador (HCI?), uma interface de usuario se trata de uma
parte de um computador e seu software que pessoas podem ver, ouvir, tocar, conversar
ou entender, ou dirigir (GALITZ, 2007). Neste contexto, o design tem grande importancia
na criacao de interfaces de usuario: se trata do estudo, planejamento, e design de como
pessoas e computadores trabalham em conjunto para que as necessidades do usuario
sejam satisfeitas da maneira mais eficiente possivel (GALITZ, 2007). Varios fatores sao
levados em consideragdo neste processo: 0 que pessoas querem e esperam, que
limitacbes fisicas e habilidades elas possuem, suas percepcdes, e o que elas acham
agradavel e atraente (GALITZ, 2007).

Para obter um design de interface com boa usabilidade e estética visual visa-se a
abordagem de aspectos de uma linguagem visual de interfaces (LIDWELL, 2009)
(SCHLATTER; LEVINSON, 2013), organizando-a em meta-principios e ferramentas de

usabilidade visual.

Tabela 1: Organizacao da linguagem visual de uma interface (SCHLATTER; LEVINSON,
2013)

Meta-principios Elementos® do Design Visual
Consisténcia Layout
Hierarquia Cor
Personalidade Tipografia
Imagens
Controles e affordances

2 do inglés Human-Computer Interaction

3 Schlatter e Levinson (2013) se referem a estes elementos como “ferramentas” em seu trabalho, dando a
justificativa de que designers e desenvolvedores os manipulam de modo a comunicar mensagens e
funcionalidades, dando a ideia de um comportamento de uma ferramenta.
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2.2.1 Meta-principios do Design Visual

Estes sdo os principios de maior influéncia, maior importancia no design visual de uma
aplicacdo. Mesmo com inovagbdes e desenvolvimento da tecnologia, estes conceitos
permanecem presentes em cada etapa, em cada elemento, do design visual de

aplicacoes.

Consisténcia se trata de definir e manter expectativas por meio do uso de elementos que
as pessoas ja estao familiarizadas com. Expectativas sao criadas pelo o que as pessoas
vém na tela, bem como o que elas ja viram no passado (SCHLATTER; LEVINSON, 2013).

A Figura 1 ilustra trés exemplos de organizagées comuns em telas de smartphones que

usuarios estao acostumados a ver e correspondem a um bom exemplo de consisténcia.

Figura 1: Posicionamento consistente de elementos na tela (adaptado a partir de SMITH,
2018a).

Os seguintes tipos de consisténcia constituem este principio (SCHLATTER; LEVINSON,
2013):
e Visual: elementos perceptiveis pelo usuario.
e Funcional: controles da aplicagdo, como botdes e a¢des do usuario.
e |Interna: a combinagao do visual e do funcional na sua aplicagao.
e Externa: tipo de consisténcia que € alcancada através de multiplas aplicagoes,
quando o usuario & capaz de reusar conhecimentos obtidos em uma experiéncia

prévia em uma nova aplicagéo.
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A presenca de inconsisténcias pode nao deixar claro ao usuario quais agdes estao
disponiveis a ele, confundindo-o e prejudicando sua experiéncia com o aplicativo, como

mostra a Figura 2.

1) )

@ Roost f Buy
B Migrate B Rent

Fly Sell

Recently viewed Recently viewed
Saved homes Saved homes

Saved searches Saved searches

X Utilizag&o de jargdes confundem o « Terminologia clara e consistente
usuario, dificultando a compreenséo entre diversas aplicagdes, que
da informacg&o que quer ser passada. facilmente evita confusdes.

Figura 2: Exemplo de inconsisténcia no uso de termos para descrever agdes basicas em
uma aplicagao (adaptado a partir de BABICH, 2019).

Hierarquia visual é a percepcgao e interpretagdo da importancia relativa de objetos. No
design de aplicagcbes estes objetos sdo os elementos presentes em uma tela: posicéao,
tamanho, cor e tipos de controle de interfaces (botbes, links, etc.) (SCHLATTER,;
LEVINSON, 2013). Quando fazem parte da interface como um todo, também afetam
como o usuario interpreta a informacao que |Ihe esta sendo passada. As caracteristicas de

cada elemento e sua justaposicado comunicam informagdes sobre suas prioridades.

A Figura 3 ilustra um exemplo comparativo entre duas interfaces, uma com bom uso de
hierarquia e outra ndo; podemos ver que ha informagdes demais na tela da esquerda e
uma falta de organizagao por “ordem de grandeza” entre os elementos. Ja a tela a direita
podemos ver que o logo se tornou a parte principal de cada item na lista e o espagamento

maior entre cada elemento elimina a sensacgao de “sufoco” por excesso de informacao.
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Figura 3: Comparativo de hierarquia entre interfaces (adaptado a partir de KONIOR,
MARTYNOWSKI, 2016).

Na pratica, ha falta de hierarquia quando objetos na tela atraem os olhos do usuario
igualmente, em outras palavras, quando nada se sobressai na visdo do usuario
(SCHLATTER; LEVINSON, 2013). Se todos os elementos em uma pagina ou tela
possuirem um mesmo peso visual, havera uma dificuldade de se fazer sentido nas
informacgdes e na navegagao da mesma.
As principais caracteristicas da hierarquia (SCHLATTER; LEVINSON, 2013):
e Contraste: sobre a criacado de diferengas visiveis entre elementos.
e Posicao: aspectos de posicionamento de objetos na tela que afetam seu contraste
€ a percepgao hierarquica (agrupamento, proximidade, similaridade...).
e Tratamento: o estilo visual aplicado aos elementos afetam sua importancia na
percepcao do usuario (tamanho, cores, detalhes, ...).
Aparéncia, comportamento, e satisfagdo sao fatores importantes em se tratando de como
pessoas julgam uma aplicacdo. Como este trabalho ndo trata aspectos funcionais de
comportamento dos Apps, enfocaremos na personalidade visual da aplicagcdo. O que
pessoas veem por meio do /ayout, da cor, da tipografia, das imagens e controles afetam
nao apenas suas primeiras impressdes, mas também como usam e consideram a

aplicagcdo (SCHLATTER; LEVINSON, 2013).
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Norman (2005) fornece um framework para a personalidade de produtos:
e Design visceral mapeia para aparéncia.
e Design de comportamento representa o prazer e efetividade de uso.

e Design reflexivo relaciona-se a propria imagem, satisfacao pessoal, € memérias.

E importante ressaltar que nao se cria “personalidade” (SCHLATTER; LEVINSON, 2013).
Pessoas determinam personalidade com base em caracteristicas interpretadas de
padrées detectados através da percepcao e experiéncia ao fazerem uso das aplicacbes
(SCHLATTER; LEVINSON, 2013).

2.2.2 Elementos do Design Visual

Os elementos do design visual sao manipulados por desenvolvedores para comunicar
uma certa mensagem ao usuario (SCHLATTER; LEVINSON, 2013). Aqui sao
apresentados os principais elementos e como estes afetam a interpretacdo de cada
usuario.

Layout se trata do posicionamento de objetos em uma certa estrutura para otimizar o
entendimento do que se esta querendo transmitir ao usuario e da definicao de templates,
utilizando de um raciocinio que leva em conta o uso, o comportamento e a estética para
que as telas sejam atraentes e comuniquem aquilo que querem com facilidade
(SCHLATTER; LEVINSON, 2013).

Conceitos basicos do /ayout incluem: alinhamento, proximidade, grid e espagco em branco.
No contexto de aplicativos também pode-se incluir conceitos como tamanho de telas,
templates e responsividade. Estes fatores afetam diretamente como o usuario recebe as
informacdes na tela. Alinhamento e proximidade sao essenciais para que o usuario
consiga entender o que pertence ou esta relacionado a o que, botées longe de caixas de
texto ou imagens dao ideia de que nao estdo relacionados, por exemplo. Grid € um
conjunto de linhas verticais e horizontais invisiveis ao usuario que servem para formar a
estrutura do /ayout, providenciando uma area modular para cada objeto, seu alinhamento

e seu tamanho. como ilustrado pela Figura 4.
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Subheader

Figura 4. Exemplo de grid. (1) Colunas. (2) Espacamentos. (3) Margens. (Adaptado de
Google, 2019a).

O espaco em branco é uma forma de utilizar o espaco para dar foco a determinados
objetos e areas da aplicagao.

Um excelente exemplo é a pagina inicial da Google, que utiliza de bastante espaco em
branco para chamar a atencdo do usuario para o seu logotipo e caixa de busca, os

principais elementos da tela (Figura 5).

© +F "4l 66% H 8:24 AM

{3 @& ttps/www.googlecom (@D ¢}

= TODAS  IMAGENS B | Fazerlogir

Google
2

Brasil

| O) [ ]

Figura 5: Pagina inicial da Google (Google, 2019b).

A tipografia possui, assim como os outros principios e ‘regras”’, suas proprias
convencgdes. Nascida antes mesmo da imprensa impressa, a tipografia teve seu inicio na
escrita a méao e evoluiu até chegar ao que vemos hoje em questao de fontes para texto

em computadores. A palavra “fonte”, apesar de usada amplamente para se falar da
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aparéncia de letras em telas de computadores, € na verdade apenas um subconjunto de
uma familia tipografica (SCHLATTER; LEVINSON, 2013).

Familias tipograficas sdo grupos de letras, numeros e simbolos relacionados entre si,
criados com diferentes (SCHLATTER; LEVINSON, 2013):

e Tipos: serifa, sem-serifa, mono-espacada, script.

e Pesos: niveis de espessura e tamanho.

e Estilos: mudancas na forma e angulo das letras.alinhamento dentro de cada linha.

Os textos em uma mesma aplicacao devem ser consistentes, ndo exagerados, para que o
usuario nao tenha dificuldades na sua experiéncia com a aplicacdo. Tamanhos do texto,
negrito, italico e outros estilos devem ser usados de acordo com as caracteristicas
desejadas para se criar uma ideia de hierarquia no texto, dando ordem, criando contraste

e guiando o usuario pela aplicagao.

Regular 56sp

Regular 45sp 0 s o
e Regular 34sp

(323) 555-6789
e Regular 24sp ok (]

Thtle Medium 20sp

Regular 16sp (Device), Regular 15sp (Desktop) aliconnors@example_com
Body 2 Medium 14sp (Device), Medium 13sp (Desktop) Eeeonsl

Body Regular 14sp (Device), Regular 13sp (Deskiop) R
ali_connors@example.com

Caption Regular 125p Work

calable pix

Figura 6: Exemplo da familia de fontes sem-serifa Roboto (adaptado a partir de Google,
2019c).

Cor € usada para realcar e destacar, ela ajuda o usuario a saber onde olhar, o que fazer e
age como uma espécie de linguagem visual, comunicando ao usuario todo tipo de
informacdo sobre o que esta acontecendo na aplicacdo (SCHLATTER; LEVINSON,

2013). E um elemento chave para atrair, comunicar e guiar o usuario, e de forma geral
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apps Android devem utilizar poucas cores, preferivelmente em esquemas com uma cor
primaria e uma secundaria, além de branco, preto e cinza, para evitar sobrecarregar o
usuario com muita informacao.

As cores primaria e secundaria, e suas variantes, devem criar um tema harmonioso, que
garante texto legivel e distingue bem os elementos na interface de usuario (Google,
2019d). Google (2019d) oferece, através de sua linguagem de design Material Design,

uma palheta de cores “agradaveis” para apps (Figura 7).

Pink Purple
#F44336 #E91E63 #9C27B0
Deep Purple Indigo Blue
_
Light Blue Teal
Green Light Green Lime
e ———
Yellow Orange

Deep Orange Brown

White #FFFFFF 500 #607D8B

Figura 7: Exemplo da palheta de cores do Material Design (adaptado a partir de Google,
2019d).

Existem dois modelos comuns de cores relacionados ao design em telas: um geralmente
usado para a tintura e outra usada para luz. “Circulos cromaticos” evoluiram com o tempo,
porém, todos colocam cores em posi¢des deliberadas no circulo. A versao tradicional
deste circulo trabalha com um modelo conhecido como subtrativo - da ideia onde inicia-se
com uma superficie branca e entao utiliza-se da mistura de novas tinturas entre aluz e o

olho.
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Modelo RYB Modelo CMY
(versdo tradicional) (usado para impressdes em papel)

Figura 8: Circulo tradicional a esquerda e exemplo de outro modelo bastante popular a
direita (adaptado a partir de ITTEN, 1997).

Cores utilizadas em aplicacdes precisam de ser planejadas tendo seu objetivo em mente.

ApoOs a selecao de cores, decisdes sobre a tonalidade e a saturagcao sao tomadas.

Tonalidade sao cores saturadas enxergadas nas cores espectrais (vermelho, laranja,
amarelo, verde, ciano, azul e violeta) e nao-espectrais (magenta, tons de roxo) (BRIGGS,
2019). Saturagéo € a pureza relativa de uma cor em comparagéo com o cinza (DONDIS,
1973). A Figura 9 ilustra trés exemplos de conjuntos de cores que fazem bom uso da

saturacao para transmitir, cada um, um sentimento diferente.

Tons saturados Palheta de tons saturados Cor saturada com outra

. . . menos saturada
(forte contraste entre si) (passam um sentimento mais interessante) (cria contraste, porém mais sutil)

Figura 9: Diferentes exemplos do uso da saturacao em uma palheta de cores.

Contraste, no contexto de cores, se refere a diferenca entre duas cores, € a chave para
criar hierarquia e atrair o olhar do usuario, além de ajudar a estabelecer personalidade e
humor (SCHLATTER; LEVINSON, 2013). Existem outros quatro tipos principais de
contraste em cores no design. O contraste quente-frio (Figura 10) - em geral as cores
guentes possuem tonalidades de amarelo, vermelho e laranja enquanto tonalidades

verde, azul e violeta sao cores frias (ITTEN, 1997).
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Figura 10: Cores quentes (em cima) e cores frias (embaixo).
O contraste complementar (Figura 11) - utiliza pares de cores opostos um ao outro na
roda de cores tradicional para criar uma vibrancia e luminosidade. Nao significa que este
par de cores sejam atraentes quando juntas, mas sim que, quando postas uma do lado da

outra com o mesmo valor e saturagdo, uma causara a outra a ser percebida com uma
vibrancia maior do que o normal (SCHLATTER; LEVINSON, 2013).

Figura 11: Pares de cores complementares tradicionais.

O contraste por extensao (Figura 12), que parte da ideia em que nem todas as cores sao
iguais. Por exemplo, em um par amarelo-roxo, amarelo € claro e roxo é escuro, 0 que nos
leva a uma diferenca natural em termos de saturagdo quando apenas retirados
diretamente da roda tradicional de cores. Para balancear um tom roxo, apenas um pouco
de amarelo é necessario (SCHLATTER; LEVINSON, 2013). Isto levou a criagcdo de uma

nova roda, balanceada com o “peso” de cada tonalidade.
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Figura 12: Roda de cores tradicional com proporc¢des alterada para balancear o “peso”
visual de cada tonalidade (ITTEN, 1997).

No esquema de combinacao analoga (Figura 13) se tem um grupo de duas ou trés cores

que se encontram “ao lado” uma das outras na roda de cores e, portanto, oferecem uma

Qs

s’

Figura 13: Exemplo de um conjunto analogo na roda de cores tradicional (adaptado a
partir de ITTEN, 1997).

opg¢ao de contraste mais sutil.

E por ultimo podemos mencionar a combinacao triadica (Figura 14) que utiliza de trés
cores igualmente espacadas na roda. Esta combinacdo possui uma boa harmonia e

rigueza de cores.
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Figura 14: Exemplo de uma combinacéo triadica na roda de cores tradicional (adaptado a
partir de ITTEN, 1997).

Pessoas esperam ver diferentes tipos de imagens dependendo da aplicacao em que
estdo usando. Em uma aplicacao analitica, ha uma expectativa de ver tabelas e graficos.
Em uma aplicacdo que busca servigos por perto € bom ter um mapa e talvez fotos para
facilitar o reconhecimento de lugares. Até mesmo quando usam uma aplicacdo para
instalar outra, pessoas esperam ter imagens de suas telas para ter uma ideia de como
esta outra aplicagao se parece (SCHLATTER; LEVINSON, 2013).

A Figura 15 ilustra trés telas, onde cada uma faz uso de diferentes tipos de imagens: (a)
uso de icones para indicar as acgde disponiveis ao usuario, (b) uso de uma imagem
relativa ao estabelecimento em questao para melhor identificacdo e engajamento, bem
como o uso de icones de estrela para indicar a avaliagao do estabelecimento, (c) uso de

mapa para melhor localizacdo do estabelecimento desejado.
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Figura 15: Telas do aplicativo Yelp*, voltado a avaliacdo de estabelecimentos comerciais
(elaborado pelo autor).

Imagens séo uma grande ferramenta para “responder perguntas”, comunicar mensagens
de uma maneira diferente, ajudar o usuario a se sentir mais engajado na aplicacao.
“Use of imagery is a great opportunity to elevate the
ordinary and delight people with expression that
supports an application’s content.” (SCHLATTER;
LEVINSON, 2013).

Nao sdo apenas um detalhe para deixar a aplicagdo mais bonita e atraente, elas
comunicam informacgao por meio de trés aspectos (SCHLATTER; LEVINSON, 2013):

e Papel: é o motivo pelo qual a imagem foi incluida, ela deve suportar comunicacao
atraindo a atencao, provendo explicacdo, evidenciando detalhes, expressando
personalidade, convidando intera¢ao, ou reforgcando padrées.

e Assunto: € o que a imagem retrata, por exemplo o uso de um mapa em um app de
localizacéo.

e Qualidades: nitidez, luminosidade, foco, etc.

No contexto de apps, um importante grupo de imagens sdo os icones. icones sdo

imagens simplificadas de alguma coisa, como um objeto ou uma acgdo. E uma imagem

4 https://www.yelp.com
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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).

icones criados e usados em aplicacdes geralmente possuem um conjunto, uma familia,
de icones de onde se originam. Estes conjuntos seguem um mesmo modelo para que os

icones possuam consisténcia visual entre si.

t+ B 909 < £

® W = EAR 5

e P -

R~ - @ O « «

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

icones desnecessariamente complexos atrapalham mais do que ajudam. O objetivo é
transmitir uma mensagem para o usuario de modo rapido, 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 aplicagdes. Nosso cérebro funciona primariamente com imagens, por
meio do que chamamos de percepgao visual® (SRINIVASA, 2019). A experiéncia dos

usuarios com a aplicagao é fortemente afetada por como ele a percebe visualmente. O

® Habilidade do cérebro de “dar sentido” as coisas que os olhos enxergam.
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estresse visual, que pode ser causado por diversos fatores resultantes da fraca aplicagao
do design, citando (SRINIVASA, 2019):
e Excesso de dados na tela - podem ser causados por falta de hierarquia, layout
mal-planejado, uso incorreto de imagens e icones...
e Dados n&o parecem organizados - novamente, a falta de hierarquia na
apresentacao dos dados.
e “Ruido” visual - causado por imagens desnecessarias, contraste ruim entre as
cores utilizadas.
e Dificil compreensao de textos - causado tanto por escolhas ruins de cores quanto

de tipografia.

Este estresse visual causa rapida fadiga que afeta até mesmo a usabilidade do produto,
deixando o usuario confuso e frustrado, muitas vezes até levando-o a abandonar a
aplicagao por completo. A importancia da estética aumenta a medida que a interface entre

o artefato e as pessoas afetadas se torna mais abrangente (SRINIVASA, 2019).
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2.3 Deep Learning

John McCarthy, mundialmente conhecido como um dos pais da Inteligéncia Artificial (1A),
definiu-a como “a ciéncia e engenharia de fazer maquinas inteligentes que tém a
capacidade de atingir objetivos como humanos” em 1955 (INDIA, 2018). Logo em
seguida, em 1959, Arthur Samuel, pioneiro no campo de estudo de machine learning,
definiu este como “‘um grande subcampo de IA que trata de lidar com o campo de estudo
que da aos computadores a capacidade de aprender sem serem programados

explicitamente” (INDIA, 2018). A Figura 17 ilustra esta definicao.

Entrada

Cédigo construido
- propositadamente

Saida —ngalir

Programa

Figura 17: Cédigo construido propositadamente vs modelo machine learning (adaptado a
partir de INDIA, 2018).

Uma técnica de machine learning € o Deep Learning, um tipo especifico de
aprendizagem de representagao utilizado por muitas abordagens da IA (GOODFELLOW
et al., 2016). E muito usado para fins de classificac&o:
e Deteccdo de faces, identificacdo de pessoas em imagens, reconhecimento de
expressoes faciais (raiva, felicidade...);
e Identificacdo de objetos em imagens (sinais de rua, pedestres...);
e Reconhecimento de gestos em videos;
e Reconhecimento de voz, transcrever fala para texto, reconhecimento de
sentimentos através da voz;
e Classificar textos como spam (em emails), ou fraudulentos (em reivindicagdes de

seguros), reconhecimento de sentimentos através da escrita (feedback de clientes).

E também para tarefas generativas:
e Criacao de imagens fotorealisticas;
e Alteracao de expressoes faciais em fotos;

e Criacao de cenarios para jogos de computador;
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e Visualizacdo de designs;

e Criacao de arte por um computador.

Deep learning alcanca grande poder e flexibilidade, pois aprende a representar o mundo
como uma hierarquia aninhada de conceitos, com cada conceito definido em relacao a
outro mais simples, e representacdes abstratas computadas em termos de outras menos
abstratas (GOODFELLOW et al.,, 2016). A Figura 18 ilustra o relacionamento das
diferentes disciplinas de IA, mostrando que deep learning € um tipo de feature learning,
que por sua vez € um tipo de machine learning, que é utilizado por varias, mas nao todas,
as abordagens a IA. E a Figura 19 provém um fluxograma de alto nivel sobre como cada
uma funciona, evidenciando as similaridades entre seus funcionamentos e como as

capacidades de aprendizado a partir de entradas mais simples parecem se tornar maiores

na direcao de deep learning.

Deep Learning

Feature
Learning

Machine
Learning

Exemplo:
Perceptron

Multicamada

Artificial

Exemplo:
Shallow autoencoders
Exemplo:

Regresséo

Logistica
Exemplo:
Bases de
Conhecimento,

Figura 18: Relacao entre Deep Learning e a area de inteligéncia artificial (adaptado a
partir de GOODFELLOW et al., 2016).
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Figura 19: Relagao de sistemas de |A em diferentes disciplinas (adaptado a partir de
GOODFELLOW et al., 2016).

Deep learning € uma técnica que permite sistemas de computadores se aprimorarem por

meio de experiéncias e dados (GOODFELLOW et al., 2016). Deep learning usa de “redes

neurais empilhadas”, ou seja, uma rede com multiplas camadas de redes.

2.3.1 Redes Neurais

As redes neurais sao um grupo de algoritmos, vagamente modelados com base no

cérebro humano, utilizados para reconhecimento de padrdes. Elas interpretam dados

sensoriais por meio de uma espécie de percepcdao de maquina, categorizando ou

agrupando entradas puras de dados. Estes padrées reconhecidos por elas séao

numericos, contidos em vetores, nos quais todos os dados do mundo real, sejam eles

imagens, sons ou textos, precisam ser “traduzidos” (Skymind, 2019a).
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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 classificacéo de

dados.

2.3.2 Elementos de uma Rede Neural

Uma rede neural € composta por varios nodos conectados entre si por algum tipo de
conexao que possuem um peso (numérico) associado a ele (RUSSEL, 2015). Estes
pesos sdao o meétodo primario de memdéria a longo termo da rede, e o processo de
aprendizado geralmente se trata de atualiza¢des destes valores (RUSSEL, 2015). Alguns
nodos sao conectados ao ambiente externo e sdo chamados de nodos de entrada ou
saida. Cada nodo entdo faz alguma computagao local com a entrada recebida com o que
chamamos de funcéo de ativagao, que é responsavel por ativar ou ndo um neurénio com
base em uma somatdria de pesos e vies com o proposito de introduzir uma
nao-linearidade a saida dos neurdnios, caracteristica necessaria para que ocorra o

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

Entradas Pesos Fungdo Fungdo de
de Entrada Ativagdo

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

Uma camada €, entdo, um conjunto destas unidades que se parecem com neurdnios e
que “ligam e desligam” a medida que dados sao alimentados a eles como entrada e
passam pela rede. A saida de cada uma destas camadas é a entrada da camada
subsequente, iniciando de uma camada inicial que recebe os dados diretamente do

usuario.
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output layer — camada final, responsdvel por gerar o resultado final da tarefa.

hidden layer — diversas camadas empilhadas, responsdveis por fazer varias
computagdes.
inputlayer —  camada inicial, onde a entrada dos dados se da por parte do usudrio

Figura 21: Estrutura geral de uma rede (adaptado a partir de Skymind, 2019a).

2.3.3 Deep Neural Networks (DNN)

Existem diversos tipos de redes neurais, uma delas sao as Deep Neural Network (DNN).
As DNNs sado uma estrutura de rede usada em Deep Learning que se distingue das redes
neurais mais comuns por possuir mais de uma camada “escondida” de nodos, pelas quais
os dados devem passar e serem submetidos a processos envolvendo multiplos passos

para o reconhecimento de padrdes (Skymind, 2019a).

Cada camada da rede treina sob um conjunto distinto de caracteristicas baseado na saida
da camada anterior. Quanto mais se avang¢a na rede neural, mais complexo sdo as
caracteristicas que os nodos sado capazes de reconhecer, pois eles agregam e
recombinam caracteristicas de camadas anteriores, processo conhecido como hierarquia

de caracteristicas (Skymind, 2019a).

Camadas de modelo sucessivas aprendem representacgdes intermediarias mais profundas

Representacédo linguistica
de alto nivel

para form ar
objetos

Camada 2

Anterior: fatores subjacentes e conceitos compactamente expressos ¢/ miiltiplos niveis de abstragéo

Figura 22: Hierarquia de caracteristicas; aumenta em complexidade e abstracao a cada
nivel (adaptado a partir de Skymind, 2019a).

37



Esta caracteristica € o que faz com que deep neural networks sejam capazes de lidar com
conjuntos de dados muito grandes e de alta dimensao com bilhdes de parametros que
passam por funcgdes nao-lineares (Skymind, 2019a). Com isto estas redes sao capazes de
descobrir estruturas latentes em dados nao-estruturados e nao-categorizados, que
representam a vasta maioria de dados no mundo, também conhecidos como midia crua;
imagens, textos, videos e gravacdes de audio. Portanto, um dos problemas que deep
learning melhor resolve € o processamento e agrupamento de midias, ndo-categorizadas,
discernindo similaridades e anomalias nos dados em que nenhuma pessoa organizou em

algum tipo de banco de dados ou até mesmo nomeou anteriormente (Skymind, 2019a).

2.3.4 Convolutional Neural Networks (CNN)

Outro tipo de rede neural sdao as Convolutional Neural Networks (CNN).

Este € um tipo de DNN primariamente utilizado para a classificagdo de imagens (nomear
0 que a rede enxerga), o agrupamento por similaridade (por exemplo, busca fotografica),
e realizar o reconhecimento de objetos em cenarios. Sao algoritmos capazes de identificar
faces, individuos, sinais de transito, tumores, animais e diversos outros aspectos de
dados visuais (Skymind, 2019b).

CNNs podem ser construidas com diversas arquiteturas com diferentes profundidades,
diferentes funcbes de ativacdo, variacdo do tipo de cada camada, etc. A Figura 23
apresenta um esquema com diversos modelos tipicamente usados para visao

. 6
computacional .

6 Sistemas artificiais que obtém informacgéao de imagens ou quaisquer dados multidimensionais.
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Funcdo Modelos

AlexNet
GooGleNet

VGG ; .
Reconhecimento Determinam se uma

imagem contém um
determinado objeto

de Objetos em  + —
Imagens

Mobilenet

Inception

R-CNN

SPP-Net

Fast R-CNN

Determinam se a
imagem contém um

Faster R-CNN

objeto e onde ele se
encontra

CNNs para Visdo
Computacional

R-FCN

RetinaNet

Segmentagio TernausNet
Semantica de
Objetos em

Imagens SegNet

Determinam se a
imagem contém um

objeto e quais sdo os
pixels deste objeto

FCN

Mask R-CNN e Detectam e segmentam

Figura 23: CNNs para visdo computacional (VON WANGENHEIM, 2018).

Detecgdo com
Segmentagdo

Este tipo de rede neural enxerga imagens como se fossem volumes; objetos

tridimensionais. Isto se da pois uma imagem digital possui uma codificagao

Red-Blue-Green (RGB), que mistura estas trés cores para produzir o espectro de cores

perceptivel pelo humano. Estes objetos tridimensionais sao, entdo, compostos de trés
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camadas (uma para cada cor) em forma de matrizes, empilhadas umas sobre as outras
(Skymind, 2019b).

A rede utiliza destas trés matrizes de cores RGB, pegando grupos de pixels de cada vez e
0s passa por uma outra matriz filtro, realizando uma operacao de produto escalar, para
entdo gerar uma nova matriz resultado, chamada de mapa de ativacao. Quanto maior o
numero resultado, mais semelhante o pixel de entrada é em comparagdo ao padrao

expresso pelo filtro. Podemos observar um passo deste funcionamento na Figura 24.

Input Volume (+pad 1) (7x7x3) Filter W0 (3x3x3) Filter W1 (3x3x3) Output Volume
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Figura 24: Exemplo com matrizes RGB 30x30 e filtros 3x3 (adaptado a partir de Skymind,
2019b).

Este € um processo de convolugao, que €, tradicionalmente, uma integral que expressa
a sobreposicao de uma funcdo g ao ser deslocada sobre uma outra fungdo f, assim

‘combinando” uma fungcdo com outra (WEISSTEIN, 2019). Convolugédo pode ser melhor
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entendida criando um produto escalar como sendo as duas fungdes como ilustra a Figura
25.

» A curva verde mostra a convolugdo das curvas azul e
osf vermelha em funcdo de t, posigdo indicada pela linha
vertical verde.

o ?. » A regido escurecida indica o produdo g(t) f{r — 1)
em funcdo de {, entdo sua drea em fungdo de t é
X precisamente a convolugdo.

y T
1 L L L

< -1 1 2

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

r

A camada seguinte em uma CNN é conhecida por trés nomes: pooling, downsampling ou
subsampling; todas significando a mesma coisa. Seu funcionamento se da da seguinte
maneira: os mapas de ativagdo sdo alimentados a uma camada de downsampling, e
assim como em convolugdes, 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 entdo descarta o restante

das informacdes contidas no mapa de ativagéo (Skymind, 2019b).

Slice com profundidade tnica

ARSI 2 | 4
X max pooling com
506N 7 | 8 filtros 2x2 e passo 2 ‘ 6 |8
sl2[1]o0 ‘ 3|4
1 | 2 (S
y

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

A estrutura tipica de uma CNN se da de maneira alternante (Figura 27):
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Camada de entrada 4 Mapas de ativagdo

4 Mapas de ativagdo 6 Mapas de ativacdo 6 Mapas de ativacdo

o
O
Perceptron
Multicamada
) . Camada de totalmente
Camada de convolugéo | Camada de sub-sampling | Camada de convolugdo | sub-sampling | conectado

Figura 27: Camadas alternantes em uma CNN tipica (Skymind, 2019b).

2.3.5 Treinando uma rede

Focando na classificagao, foco do presente trabalho, todas as tarefas dependem de um

conjunto de dados classificado por um humano para que, entdo, a rede neural possa

comecar seu processo de aprendizado por meio da analise e busca de relagbes entre

7

todos os dados contidos no conjunto de dados. Isto € conhecido como treinamento

supervisionado. Outros tipos de treinamentos existentes sao:

Treinamento n&o-supervisionado: o computador € treinado com dados nao
pré-classificados por meio de tentativas de formar e/ou encontrar um padréao entre
os dados contidos no conjunto de dados. Casos de uso principais sdo a deteccao
de padrdes e a modelagem descritiva.

Treinamento semi-supervisionado: uma mescla entre os treinamentos
supervisionado e nao-supervisionado;

Reinforcement learning: métodos que utilizam de observacgdes e interagdes com o
ambiente na sua tomada de decisao para maximizar o ganho ou minimizar a perda,
o algoritmo (chamado de agente) aprende continuamente com suas acobes, de
maneira iterativa, até cobrir todos os possiveis estados. Casos de uso incluem |IAs
para jogos de tabuleiro, maos robéticas e automéveis autonomos (FUMO, 2017).
Adversarial learning: que consiste de duas redes neurais competindo entre si, uma
responsavel por “criar dados falsos” e a outra responsavel por discriminar, entre os
dados da primeira e um conjunto de dados passado como entrada, quais dados

sao reais e quais sao falsos (KAHIRI, 2018).

Ao ser criada, os nodos da rede neural recebem ‘pesos’ aleatérios. Estes pesos sao

atualizados durante o processo de treinamento por meio de algum algoritmo que se esta

tentando otimizar. Os algoritmos mais usados hoje em dia sdo o método do gradiente (GD
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), o método do gradiente estocastico com momentum (SGD with momentum), a
propagacdo da raiz quadratica média (RMSprop®), o algoritmo Adam e algoritmos
genéticos (BUSHAEV, 2017).

O processo de treinamento entdo consiste na busca de uma fungao 6tima que resulte em
uma acuracia maior e satisfatoria para a tarefa desejada. Maximizagao de acuracia é uma
tarefa muito dificil, porém, encontrar uma fungdo para minimizagcao de perdas é muito

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

Por meio do método GD, a rede iniciada com parametros aleatérios busca novos valores
para cada nodo em busca de diminuir ao maximo a funcdo de perda e repete este
processo diversas vezes até encontrar o minimo valor possivel (TSENG et al, 2019). Para
descobrir estes novos valores é necessario calcular o gradiente da fungdo de custo. O
gradiente € uma generalizagdo de uma derivada: € um vetor contendo cada uma das
derivadas parciais da funcdo com respeito a cada variavel, em outras palavras é um vetor

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

Apds determinar a direcdo a ser tomada € necessario decidir o tamanho do passo a ser
tomado. Esta consideracdo, em modelos ordinarios de GD, é deixada como um
hiperparametro: parametros a serem decididos e definidos manualmente, antes de
realizar o processo de treinamento. Este hiperparametro em especifico é conhecido como
taxa de aprendizagem e é considerado o parametro mais importante e sensivel a ser
determinado (TSENG et al, 2019). Apds determinado o valor do taxa de aprendizagem o
treinamento é repetido diversas vezes, atualizando os parametros de cada nodo a cada
nova iteragao até que resultados satisfatérios sdo alcangados. Contudo, alguns cuidados
precisam ser tomados em relagdo ao conjunto de dados a ser usado no processo de

treino.

Overfitting descreve uma situagdo 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

" do inglés Gradient Descent
8 do inglés Root Mean Square propagation
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ilustra um exemplo visual de overfitting, com 11 pontos de dados (pontos pretos) e duas
funcdes sao treinadas para “encaixa-los”. A primeira, em linha reta, é simples e captura os
pontos com alguma margem de erro. A segunda é extremamente curva e complexa,
apesar de apresentar erro zero (captura todos os 11 pontos de dados) ela ndo generaliza

bem.

15

10

i -4 -2 0 2 4 6

Figura 28: Exemplo de overfitting (WIKIPEDIA, 2016).

Para evitar o overfitting a solugdo mais simples é de dividir o conjunto de dados em um
conjunto de treino, um conjunto de testes e um outro conjunto de validagcéo; como o grupo
de dados a ser usado nos testes e na validagcao nao estava presente no conjunto de treino
a rede nao é capaz de memoriza-lo (TSENG et al, 2019). Geralmente é utilizado uma
separacao de 70 a 80% do conjunto de dados para treino e o restante igualmente dividido
entre os conjuntos remanescentes (TSENG et al, 2019). A rede é entdo treinada no
conjunto de treino e avaliada no conjunto de validagao para se obter os valores 6timos
para os hiperparametros e descobrir quando parar de treinar (tipicamente quando valores

de acuracia no conjunto de validagao param de melhorar) (TSENG et al, 2019).

2.4 Frameworks e bibliotecas de Deep Learning

Tanto frameworks quanto bibliotecas sao cédigos escritos por uma pessoa e que sao
usados por terceiros para resolver problemas comuns, ou seja, trata-se de codigo
reusavel. Seu propésito é facilitar a resolugcao de problemas comuns. A diferenca entre
estes dois esta na inversao de controle. Quando o desenvolvedor chama um meétodo de
uma biblioteca, ele esta no controle, ja com um framework, o controle & invertido, € o

framework que chama o desenvolvedor (FOWLER, 2005). O framework ja possui todo o
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fluxo de controle e varios “espacos em branco” pré-definidos que é onde o desenvolvedor
precisa preencher com seu cédigo. A Tabela 2 traz uma lista dos frameworks

predominantes hoje, mundialmente.

Tabela 2: Frameworks predominantes mundialmente (elaborado pelo autor)

Framework Desenvolvido por Principais linguagens compativeis
Tensorflow Google Brain Team C++, Python
The Microsoft Cognitive .
Toolkit (CNTK) Microsoft C++, C#, Python, Java
Ronan Collobert, Koray Kavukcuoglu, Clement
Torch Farabet C, LuadlT
PyTorch Adam Paszke, Sam Gross, Soumith Chintala, C++, Python
Gregory Chanan
Keras Frangois Chollet Python
Caffe Berkeley Al Research (BAIR) C++, Python
Eclipse Deeplearning4j Skymind Java, Scala, Clojure, Kotlin
Chainer Prleferred Netvsllo.rk em parceria com IBM, Intel, Python
Microsoft e Nvidia

Cada um desses frameworks possui suas vantagens e desvantagens, tornando-os todos
opc¢des viaveis dependendo de sua aplicagao. Contudo, frameworks requerem um esforgo
maior por parte do usuario para entender e fazer uso de suas fungdes quando
comparados a bibliotecas. Portanto, com base nesses frameworks foram desenvolvidas
bibliotecas visando aumentar o nivel de abstracao e assim facilitar o seu uso e tornar o
poder do estado-da-arte em deep learning mais acessivel e disponivel para qualquer

pessoa (Fastai, 2019).

Uma das bibliotecas predominantes € a biblioteca fast.ai. Ela utiliza do framework
PyTorch v1 e prové uma unica e consistente Application Programming Interface (API)
para as aplicacdes de deep learning e tipos de dados mais importantes (HOWARD, 2018).
Adicionalmente, essa biblioteca fornece estratégias avancadas de otimizacdo de
hiperparametros faceis de se usar, que ajudam nao sé na implementacdo mas também
nos treinos da rede neural (HOWARD, 2018). A estrutura utilizada pela fast.ai, PyTorch,
foi considerada uma das estruturas de CNNs com o melhor desempenho, flexibilidade e
orientacdo a pesquisa disponivel (FONNEGRA:; BLAIR; DIAZ, 2017). Pelo presente
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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

condigbes para a producédo de cddigo simples, rapido e eficaz no desenvolvimento deste
trabalho.
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3. ESTADO DA ARTE

Neste capitulo € apresentado o estado da arte atual de pesquisas e desenvolvimentos
relacionados a modelos de avaliacdo da estética visual de interfaces de usuarios de
aplicativos usando técnicas de deep learning. O estado da arte foi levantado realizando
um mapeamento sistematico da literatura seguindo o processo proposto por Petersen et
al. (2008).

3.1 Definigao do protocolo do mapeamento

O objetivo desse mapeamento € de responder a seguinte pergunta de pesquisa: quais
modelos existem para a avaliagdo automatizada da estética visual de interfaces de
usuarios de aplicativos usando técnicas de deep learning?

Esta questéao é refinada nas seguintes perguntas de analise:

PA1. Quais abordagens existem?

PA2. Quais arquiteturas de redes foram utilizadas?

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

PA4. Qual algoritmo de aprendizado foi utilizado?

PAS5. Qual a precisao/qualidade dos resultados obtidos?

Como base sao considerados SCOPUS, ScienceDirect, IEEE Xplore Digital Library, ACM
Digital Library, Elsevier e Springer. Sdo considerados somente artigos acessiveis via o
Portal CAPES®. Pela ades&o da comunidade para acelerar a divulgacéo de resultados é

considerado também o arXiv.

De acordo com a pergunta da pesquisa sao definidos os termos de busca, sinbnimos e

traducdes conforme a Tabela 3.

® Um portal da internet para acesso ao conhecimento cientifico produzido internacionalmente, gerido pelo
Ministério da Educagéao (MEC) do Brasil e direcionado a instituicdes autorizadas, incluindo universidades,
agéncias governamentais e empresas privadas (www.periodicos.capes.gov.br).
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Tabela 3: Termos de busca e sinbnimos (elaborado pelo autor)

Termo Sinénimos Traducgéo (inglés)
Estética Estética visual, design Aesthetics, visual aesthetics, design
Interfaces de usuario - User interface, Ul
Aplicativos moéveis App, Android App, android, mobile application
, Inteligéncia artificial, avaliagdo Deep learning, artificial intelligence,
Deep learning - .
automatica, redes neurais neural networks

Apos a definicdo dos termos e seus sindnimos, definiu-se o string de busca padrao 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 inclusao e exclusao de artigos encontrados sao:

Sao considerados somente artigos e artefatos em que se fala sobre estética visual;
Sao considerados somente artigos e artefatos que abrangem o uso de inteligéncia
artificial;

Séo incluidos apenas artefatos em inglés ou portugués;

Sao incluidos apenas artefatos acessiveis pela CAPES;

Com o intuito de tornar esta pesquisa mais ampla, sao incluidos resultados que
tratam de qualquer tipo de interface de usuario de software incluindo websites;

Nao sdo incluidos artigos que contenham fotografia como foco do estudo.

Critérios de qualidade: Consideramos apenas artigos que apresentam informacdes

substanciais sobre a avaliacdo da estética visual de interfaces de usuarios usando

técnicas de deep learning.

3.2 Execucgao 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 Quantidade de artigos 12 etapa | 22 etapa
resultantes da busca analisados
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 areas além do
escopo deste trabalho e, por isto, nesta base, foram analisados apenas os artigos da
disciplina (subject) Ciéncia da Computagdo 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 analise, na primeira etapa foram selecionados
artigos potencialmente relevantes de acordo com os critérios de inclusdo e exclusao por
meio de uma rapida analise do titulo, resumo e palavras-chave de cada artigo. Esta etapa

resultou em 13 artigos potencialmente relevantes.

Durante a primeira etapa, varios artigos foram descartados por se tratarem de avaliagoes
estéticas “manuais”, sem o envolvimento de |A. Outra grande parte possuia foco na
relacdo User Interface vs User Experience e foram descartados por estarem fora do nosso
escopo. Alguns apresentavam estudos nas areas de seguranca (identificacdo facial,
reconhecimento de voz, etc.), outros tratavam de sistemas de recomendacdes (imagens,
fotos, videos, filmes, etc.). Varios artigos também foram descartados aqui por tratarem da

criacao de interfaces de usuario com o auxilio de IAs, e ndo da sua avaliagao.
Na segunda etapa, por terem sido encontrados poucos artigos relevantes, os mesmos

foram lidos integralmente. Foram excluidos artigos por mostrarem um foco grande apenas
em imagens, como fotografias (APOSTOLIDIS et al., 2019 e KAIRANBAY et al., 2016),
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https://www.sciencedirect.com/search/advanced?qs=aesthetics%20AND%20(%22user%20interface%22%20OR%20ui%20OR%20web%20OR%20websites%20OR%20app%20OR%20android)%20AND%20(%22deep%20learning%22%20OR%20%22artificial%20intelligence%22%20OR%20%22neural%20networks%22)&show=100&sortBy=relevance
https://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?newsearch=true&queryText=aesthetics%20AND%20(%22user%20interface%22%20OR%20ui%20OR%20web%20OR%20websites%20OR%20app%20OR%20android)%20AND%20(%22deep%20learning%22%20OR%20%22artificial%20intelligence%22%20OR%20%22neural%20networks%22)
https://dl.acm.org/results.cfm?within=owners.owner%3DHOSTED&srt=_score&query=aesthetics+AND+(%22user+interface%22+OR+ui+OR+web+OR+websites+OR+app+OR+android)+AND+(%22deep+learning%22+OR+%22artificial+intelligence%22+OR+%22neural+networks%22)&Go.x=31&Go.y=14
https://link.springer.com/search?facet-language=%22En%22&date-facet-mode=between&query=aesthetics+AND+(%22user+interface%22+OR+ui+OR+web+OR+websites+OR+app+OR+android)+AND+(%22deep+learning%22+OR+%22artificial+intelligence%22+OR+%22neural+networks%22)&showAll=true
https://arxiv.org/search/advanced?advanced=&terms-0-operator=AND&terms-0-term=aesthetics&terms-0-field=all&terms-1-operator=AND&terms-1-term=%22user+interface%22+OR+ui+OR+web+OR+websites+OR+app+OR+android&terms-1-field=all&terms-2-operator=AND&terms-2-term=%22deep+learning%22+OR+%22artificial+intelligence%22+OR+%22neural+networks%22&terms-2-field=all&classification-physics_archives=all&classification-include_cross_list=include&date-filter_by=all_dates&date-year=&date-from_date=&date-to_date=&date-date_type=submitted_date&abstracts=show&size=200&order=-announced_date_first

nao considerando aspectos da interface, e também por focar em casos de uso e
aplicacdes desta tecnologia. Existe também trabalho voltado a icones (HOU et al., 2013)
mas que nao utilizaram de IA no seu processo de analise e, por isso, foram descartados.

Esta etapa resultou em 2 artigos potencialmente relevantes.

3.3 Analise dos resultados

Para responder a questdo de pesquisa, extraimos as informacdes relevantes de cada
artigo, as quais sao apresentadas a seguir.

PA1. Quais abordagens existem?

Observa-se, mesmo com amplas discussdes e trabalhos ja sendo vistos para imagens e
fotografias, quase nao existe pesquisa nessa area com foco em interfaces de software.
Somente 2 artigos foram encontrados com foco para interface de usuarios, ambos
voltados a websites (Tabela 5). Nenhum estudo publicado com foco em aplicativos méveis

foi encontrado.

Tabela 5: Artigos (elaborado pelo autor)

Elementos de interface
analisado

Citacao Referéncia Bibliografica Objeto da anélise

(KHANI et al., | KHANI, M.G.; MAZINANI, M.R.; FAYYAZ, Websites Geral (visual)
2016) M.; HOSEINI, M.; A novel approach for
website aesthetic evaluation based on
convolutional neural networks.
Proceedings of the Second International
Conference on Web Research, Tehran, Iran,
2016. p. 48-53.

(DOU et al,, DOU, Q.; ZHENG, X. S.; SUN, T.; HENG, Websites Geral (visual)
2019) P.; Webthetics: Quantifying webpage
aesthetics with deep learning.
International Journal of Human-Computer
Studies, vol. 124, 2019. p. 56-66.

Ambos os artigos sobre websites abordam a questao da estética de forma geral sobre a

interface (pagina), nao tratando de elementos em especifico.

PA2. Quais arquiteturas foram utilizadas?

Os trabalhos utilizaram de arquiteturas um pouco diferentes, mas possuem uma estrutura
de camadas bastante similar (Tabela 6). Ambos usaram de 5 camadas de convolucao e 2
MLPs totalmente conectados, porém, DOU et al (2019) fez uso de uma camada a mais (3)

para max pooling e uma camada extra na saida para regressao.
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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 convolugdo 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 rotagdes presentes no dado de entrada, seguida de uma segunda convolugao
com kernel 5x5 e passo 1, gerando 256 mapas de tamanho 27x27. Ap6s mais 3 camadas
de convolugdo ha uma ultima camada de max pooling, e entdo as duas camadas

totalmente conectadas (MLPs).
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of 4
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Figura 29: Arquitetura da rede de KHANI et al. (KHAN!I et al., 2016)

DOU et al. (2019) optaram por reduzir a quantidade de neurdnios nas suas duas camadas
de MLPs para reduzir as chances de overfitting e alteraram a camada final, que continha
neurbnios treinados no conjunto de dados ImageNet por uma camada de um unico
neurdnio (single-neuron layer) para realizar a regressao que trata de estimar um valor de

avaliacao a cada input (pagina 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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Layer Kernel Stride Channel
convl 11 2 11 4 96
pooll 3 x 3 2 96
conv2 5 x5 1 256
pool2 3 x 3 2 256
conv3 3 x 3 1 384
conv4 3 x 3 1 384
conv5 3 X 3 1 256
pool5 3 x 3 2 256
fcb - - 1024
fe7 - — 512
Regression — — 1

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

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

Pré-treinamento Tipo da Camadas Camada de saida
Citagcao Framework (conjuntos de rede escondidas

dados)
(KHANI et Baseada em Places; CNN 5 camadas de 2 MLPs totalmente
al., 2016) AlexNet ILSVRC 2012; convolugéo, 3 de conectados.

LaMem (fine-tuning); max pooling.
(DOU et al., | Baseada em Flickr-Style; CNN 5 camadas de 2 MLPs totalmente
2019) CaffeNet ImageNet; convolugéo, 2 de conectados e 1 de

max pooling. regressao.

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 publicos:
e Places: banco de imagens fotograficas de locais reais, categorizadas e preparadas
para uso em redes neurais (ZHOU et al., 2018).
e ILSVRC 2012: banco de imagens ImageNet do ano de 2012 para uso em redes
neurais para treino de reconhecimento (RUSSAKOVSKY, et al., 2015).
e LaMem: banco de imagens voltado & memorabilidade (KHOSLA et al., 2015).
e Flickr-Style: banco de imagens voltado ao treino para o reconhecimento artistico de
fotografias (KARAYEV, 2019).
e ImageNet: enorme banco de imagens para diferentes propositos, mas
principalmente usado no treino de redes para o reconhecimento de objetos/figuras
(ImageNet, 2019).

Para treinar a rede para o propodsito de classificacdo da estética visual, os trabalhos
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usaram conjuntos de dados conforme apresentado na Tabela 7. Interessante notar que
ambos KHANI et al. (2016) e DOU et al. (2019) utilizaram um conjunto de dados

extremamente pequeno de screenshots de websites neste passo.

Tabela 7: Conjuntos de dados utilizados no treino da rede em cada artigo (elaborado pelo

autor)
Resolucao das .
Tamanho do(s) . Conjunto(s) ~
Citacs . imagens do(s) Separacgao do(s) . .
itacao conjunto(s) de . de dados y Tipo do labeling
conjunto(s) de conjunto(s) de dados
dados base
dados
(KHANI et 418 screenshots | 1024x768, Reinecke and 376 imagens (90%) Escala Likert [1, 9]
al., 2016) de websites com | downsampled Gajos (2014) para treino;
avaliacdo online | para 227x227 (REINECKE et | 42 imagens (10%)
de diversos* al., 2014) para teste;
voluntarios
(DOU et al., | 398 screenshots | 1024x768, Reinecke and 300 imagens (75.4%) Escala Likert [1, 9]
2019) de websites com | downsampled 4 Gajos (2014) para treino;
avaliagdo de vezes para (REINECKE et | 98 imagens (24.6%)
aprox. 40.000 256x192 al., 2014) para teste;
usuarios online
Separacao realizada
de maneira aleatéria

*Numero exato nao informado
**Nao mencionam de que forma foi realizada a separagao

Ambos estudos mantiveram a classificagcéo (/abeling) das imagens utilizadas no conjunto
de dados de Reinecke and Gajos (2014), a qual foi realizada de maneira online por meio
de um estudo de usuario™. Neste estudo, usuarios eram apresentados uma imagem por
vez, por 500 milissegundos, e entao avaliavam a imagem em trés pontos: complexidade,
colorfulness e o apelo visual, antes de prosseguir para a proxima imagem. Cada usuario

avaliou 30 imagens aleatorias duas vezes, para melhorar a acuracia das avaliagcoes.

Ambos estudos realizaram um pré-processamento nas imagens do conjunto de dados.
KHANI et al. (2016) reduziram as dimensdes das imagens (downsampling) para 227x227.

Enquanto DOU et al. (2019) optaram por uma reducgao para 256x192.

PA4. Qual algoritmo de aprendizado foi utilizado?
KHANI et al. (2016) utilizaram de um SVM (Support Vector Machine) com uma fungao de
base radial Gaussiana (Gaussian Radial Basis Function, Gaussian RBF (CORTES, 1995))

para a tarefa de classificagdo e ndao mencionaram qual algoritmo utilizaram no

1% LabintheWild.org
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treinamento de sua rede neural.

DOU et al. (2019) utilizaram o algoritmo classico 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 iteragdes. Cada iteragdo possuia um carga de 64
imagens; o momentum foi definido em 0.9; decaimento do peso (A) definido em 0.001.
Utilizaram também a estratégia de dropout com taxa de 0.5 para evitar overfitting e

melhorar a capacidade de generalizagdo das camadas de saida.

PAS. Qual a precisao/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 predi¢cdes erradas)
observada por seus modelos.

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

Citacao 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 sao aceitaveis por se
tratarem de trabalhos inéditos e servem como um ponto de referéncia. DOU et al. (2019)
sugerem que a melhor forma de tratar o problema é trata-lo como um problema de
regressao, € nao de classificagao, justificando que predigcdes “mais longes da verdade”
deveriam resultar em maiores perdas. DOU et al. (2019) atribuem as melhoras de
performance obtidas em relacdo a KHANI et al. (2016) principalmente ao modo de

treinamento utilizado e a alteragdo do problema para um de regresséo.

3.4 Discussao

Apesar do enfoque principal na avaliagcdo nas areas de fotografias e imagens gerais,
pesquisas na area de estudo sobre a avaliagdo da estética visual de forma geral vem
crescendo.

Porém, o levantamento do estado da arte mostrou que, até entdo, ainda nao existem

trabalhos explicitamente voltados ao desenvolvimento de um modelo para avaliagdo da
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estética visual de aplicativos méveis com o uso de técnicas de deep learning. De forma
geral, ainda se observa pouca pesquisa na area de interfaces de usuarios de software,
vendo poucos trabalhos interessantes surgindo somente voltados a avaliacdo de

websites.

Os dois trabalhos encontrados referente a avaliagao da estética visual de websites,
KHANI et al. (2016) e DOU et al. (2019), falam do poder de extracao de caracteristicas
que as redes CNN possuem e como demonstram bom desempenho na avaliacao de
screenshots de websites com respeito a estética visual dos mesmos. Ambos utilizaram de
arquiteturas similares e o mesmo conjunto de dados como base em seus trabalhos,
porém, DOU et al. (2019) abordou o problema como um de carater de regressao e atribuiu

as melhores de performance, principalmente, a esta decisao.

~

Ameacas a validade da revisao da literatura. Como em qualquer mapeamento
sistematico, existem ameacas a validade dos resultados encontrados. Estratégias de
mitigacao para minimizar os impactos das ameacas identificadas foram aplicadas:

e Viés de publicagcdo: mapeamentos sistematicos podem sofrer do viés comum de
que os resultados positivos tém maior probabilidade de serem publicados do que
os negativos. No entanto, consideramos que os resultados dos artigos, sejam
positivos ou negativos, tém apenas uma pequena influéncia sobre esse
mapeamento sistematico, uma vez que foi buscado identificar os modelos
existentes para avaliacéo da estética visual com uso de deep learning.

e Identificacdo de estudos: a omissdao de estudos relevantes é outro risco a ser
considerado. A fim de mitiga-lo, foi construida cuidadosamente a string de busca
para ser o mais abrangente possivel, considerando ndo apenas o0s principais
conceitos, mas também sindbnimos e foram consideradas varias bases de dados de
renome.

e Selecado e extracao de dados de estudos: Ameacas para estudar selecao e
extracdo de dados foram mitigadas por meio do fornecimento de uma definicao
detalhada dos critérios de inclusédo e exclusdao e de qualidade. Um protocolo foi

rigidamente definido e documentado para a selegéo do estudo.
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4. DESENVOLVIMENTO DO MODELO “Appsthetics”

Neste capitulo é apresentado o modelo desenvolvido neste trabalho, nomeado

“Appsthetics”.

4.1 Analise de Requisitos

Adotando a notacdo de descricao de Mitchell (1997), o objetivo & desenvolver um
programa de computador que aprenda com a experiéncia E com relacao a alguma classe
de tarefas T e com a medida de desempenho P, se seu desempenho nas tarefas em T,

medido por P, melhorar com a experiéncia E.

Aqui, a Tarefa (T) € avaliar a estética visual de uma tela capturada de um aplicativo
Android, Experiéncia (E) € um corpus de imagens de capturas de tela de aplicativos
Android com estética visual que varia de feio a bonito em escala numérica [0..1] e seu
desempenho (P) € medido pelo tamanho do erro quadratico obtido na predicdo do valor
estético de uma imagem em relagdo ao valor verdade obtido na pesquisa com os

humanos.

A avaliacdo é feita de interfaces de usuario de aplicativos Android, com base em
screenshots dessas interfaces. Com exceg¢do de imagens que possuam conteudo
avaliado como potencialmente ofensivo ou inapropriado a algum tipo de publico, todas as

interfaces sao consideradas.

Propbe-se formular a tarefa de avaliacdo da estética como um problema de regressao
com valor real e ndao como um problema de classificagdo. Assim, o objetivo é prever
pontuacdes continuas na classificagcdo da estética de telas de aplicativos para Android
gue nao sejam rotulos de categorias discretas. Considerando a tarefa como um problema
de regressao com o objetivo de prever valores continuos em relagao a estética visual, a
saida é um valor numérico [0..1] sendo interpretado como o grau de estética visual entre

O=feio e 1=bonito.
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4.2 Ilteragoes
O trabalho é desenvolvido durante trés iteragdes, onde as iteragdes 1 e 2 tratam de uma
abordagem de classificacédo e para a iteragdo 3 a abordagem é alterada para uma de

regressao. Os subcapitulos seguintes descrevem cada iteragéo:

4.2.1 lteragcoes 1 e 2 - “Primeiros Resultados”
Este subcapitulo apresenta os resultados obtidos durante nossa primeira e segunda
iteracbes de treinos e testes, nas quais fora utilizada uma abordagem de classificagao

com a rede neural.

Conjunto de dados

Nesse estudo € usado um conjunto de dados apresentando screenshots de interfaces de
usuario Android, junto com um label indicando o grau de estética visual da interface.

Os screenshots de interfaces foram retirados de diferentes fontes:

e Imagens de screenshots de interfaces de apps Android do Google Play, do
conjunto de dados RICO".

e Imagens de screenshots capturadas de interfaces de apps Android de aplicativos
no MIT App Inventor Gallery'>. Os screenshots foram obtidos de forma
semiautomatica com um Samsung Galaxy S7 e um Sony Xperia XZ.

e 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 semiautomatica com um

Samsung Galaxy S7.

" Disponivel em: <http://interactionmining.org/rico>
'2 Disponivel em: <http://appinventor.mit.edu/explore/>
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Figura 32: Interfaces do nosso conjunto de dados (elaborado pelo autor)

Inicialmente, em uma primeira iteragéo, foi construido um conjunto de dados com 1500
imagens que foi aumentado para 4500 imagens numa segunda iteragdo, conforme
apresentado na Tabela 9. Em todas as iteragdes, os screenshots foram selecionados
aleatoriamente, excluindo aqueles que apresentavam conteudo designado inapropriado e

também para evitar ao maximo a inclusao de screenshots repetidas.

Tabela 9: Conjuntos de dados (elaborado pelo autor)

Fonte Iteracao 1 Iteragao 2
App Inventor (GQS/UFSC) 12 12
App Inventor (MIT App Inventor Gallery)™ 328 328
Conjunto de dados RICO™ 1160 4160
TOTAL 1500 4500

Labeling das imagens

Todos os screenshots de interfaces de usuario foram categorizados manualmente em
relacdo ao seu grau de estética visual usando uma escala ordinal de 3 pontos (bonita,
mais ou menos, feia). Cada screenshot foi avaliado por 3 voluntarios do Departamento de

Informatica e Estatistica (INE)/UFSC e do Hiperlab/UFSC. Esse processo foi realizado via

'3 Disponivel em: <http://appinventor.mit.edu/explore/>
' Disponivel em: <http://interactionmining.org/rico>
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formularios online (Figura 33). Cada formulario continha 150 screenshots e para cada
screenshot eram disponibilizadas as 3 alternativas de grau de estética visual.

Apo6s coletadas todas as respostas de todos os voluntarios, foram analisados os
resultados da avaliacdo manualmente, levando em consideracdo uma variacdo de
concordancia de avaliadores em relagcao a estética visual (GRESSE VON WANGENHEIM
et al., 2018b). Foram excluidas interfaces que ndo apresentaram uma concordancia
minima dos avaliadores. Somente consideramos interfaces nas quais no minimo 2

avaliadores concordaram com o mesmo grau de estética visual.

Avaliacao da estética de interfaces .

de Apps
Como vocé avalia esta imagem?
asnnnonnnsx o068
How badisit? (2]
Choase the highest level of poin you fel.  you wish to record
auw—hp‘-whv&ma;:u-hhw-'mu'w
To
q o [a]
2406_rico.jpg
(O Bonita

O Mais ou menos

QO Feia

BACK NEXT

Figura 33: Formulario online (elaborado pelo autor)

Desta forma, a Tabela 10 apresenta a composicao final do conjunto de dados com labels
em cada iteracao.

Tabela 10: Composicao (por /label) dos conjuntos de dados (elaborado pelo autor)

Label Iteragcao 1 Iteracao 2
Bonita 427 1126
Mais ou menos 218 1105
Feia 570 1592
Indecidida 285 646
Total de screenshots utilizados 1215 3854
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Modelo de Aprendizagem

Foi utilizada a biblioteca fast.ai V1, que permite utilizar o framework PyTorch 1.0 evitando
detalhes de mais baixo nivel, permitindo uma prototipacéo rapida e tornando a construcao
e treinamento da rede neural mais eficiente (HOWARD, 2018). Fast.ai também
disponibiliza estratégias avancadas de otimizacao de hiperparametros (HYPOs) de forma
facil de usar. A logica por tras dessa decisdo de design € baseada no fato deste trabalho
ser uma pesquisa em design de interfaces usando técnicas de deep learning, em vez de

uma pesquisa em deep learning.

Os passos realizados durante o modelo de aprendizagem foram:

Selecdao do modelo. Os modelos ResNet (Residual Network) receberam grande
destaque apds vencerem competicdes a respeito de analise de imagens (deteccao,
categorizacao, segmentacédo de objetos, localizacao, ...) (HE, 2016). ResNets empregam
conexdes de identidade que atuam como atalhos (Figura 34), ignorando varias camadas
ao mesmo tempo, fornecendo dois caminhos de aprendizado paralelo em varias se¢cdes
da rede, assim evitando a perda de gradiente que normalmente ocorre em redes muito
profundas (RUSSAKOVSKY et al, 2015). Modelos ResNets foram escolhidos
principalmente por permitirem o uso de HYPOs especialmente desenvolvidos para este
modelo de CNN, permitindo um treinamento ainda mais rapido (SMITH, 2018b), (SMITH,
TOPIN, 2018).

Adotando uma abordagem de transferéncia de aprendizado, primeiro foi treinada uma
rede basica em um conjunto de dados basico para uma tarefa basica. Quando recebida
uma tarefa mais especifica, inicializamos as camadas de uma nova rede com 0s pesos
desta rede basica pré-treinada e entao ajustamos toda a rede ao conjunto de dados alvo.
Esta transferibilidade do conhecimento adquirido aumentara a medida que a distancia
entre a tarefa alvo e a tarefa base diminuir (YOSINSKI et al., 2014). Com o objetivo de
redefinir modelos bases cujas tarefas compartiiham uma mesma base com a nossa tarefa
de avaliacao de estética, o modelo foi pré-treinado com o ImageNet (RUSSAKOVSKY et
al., 2014), por ser um dos maiores conjuntos de dados de uso geral disponiveis ao publico
para o treinamento da classificacdo de imagens como nossa rede base. As redes

utilizadas para testes sao apresentadas na Tabela 11.
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Tabela 11: ResNet-18, ResNet-34, ResNet-50 (adaptado a partir de HE (2016))

Meme da camada | Tamanho da saida 18-camadas 34-camadas 50-camadas

canv 1 MM2x112 Tx7, 64, stride 2

3x3, max pool, stride 2

- 1x1,64 ]
conv2_x 5656 I=3, 064 5 Ix3. 64 5
1xiee | %4 | | sxs.6a [ xLE =
et A | 1x1,256 ]
i i , [ 1x1,128 ]
3x3, 128 3x3, 128 :
w3 28128 7 : 2 .
convi_x X 323 128 * 33, 128 o Ix3, 128 | x4
i ] I 1 | I1x1,512 |
:; ; [ 1x1,256 ]
; 3x3, 256 3x3, 256 :
o T 3x3,256 | <2 | | 3x3.256 |¥€|| 3x3.256 |x6
- : - | 1x1,1024 |
. __ 1x1,512 ]
%
ot 77 [ g ]xz [ i }x?r 3x3,512 |3
=Bt SR s | 1x1,2048 |
average pool 1x1
fc 1000
softmax 1000

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

visualizacdo da composicao destas redes.
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Figura 34: ResNet-34 (HE, 2016)

A camada de entrada da rede (1) € uma camada de convolugdo com 64 filtros 7x7 e
passo 2 para realizar o primeiro downsampling. O préximo grupo (2), com 6 camadas,
realiza novas operagdes de convolugao e transmite os dados para a segunda operacgao
de downsampling na primeira camada do terceiro grupo (3). Apds mais 7 camadas de
convolugdo, uma terceira etapa de downsampling na primeira camada do quarto grupo
(4), seguida de mais 11 camadas de convolugdo antes da ultima operacdo de
downsampling na primeira camada do quinto grupo (5) de camadas convolucionais. Os
dados finais passam por uma operacao de global average pooling e sao entao
transmitidos para a camada de saida (6); um perceptron totalmente conectado (1000
conexdes) com softmax, que entdo gera o resultado numérico final.

Apos cada operacao de downsampling o numero de filtros € duplicado para preservar a

complexidade temporal por camada.
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Selecao e otimizagcdo de HYPOs. Escolhemos uma estratégia de otimizagcdo para
escolha automatica 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 € aumentada e entdo diminuida, enquanto 0 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 a resolugdo 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 pontuagdo média das classificagdes feitas pelos usuarios em cada tela.
As camadas de saida originais também foram substituidas, que nas redes pré-treinadas
pelo ImageNet representam uma variavel categérica com 1000 valores (contendo 1000
neurénios para o conjunto de dados ImageNet) por uma camada de regressdo com um

unico neurdnio de saida.

Transferéncia de aprendizado. Como o conjunto de dados é relativamente pequeno, o
que pode trazer riscos como overfitting para o modelo, foi explorada a transferéncia de
aprendizado a partir de um ponto de partida com inicializagcdo de uma rede ja
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
transferéncia de aprendizado, apenas descongelando e permitindo a adaptacéo de todos
os pesos da rede neural. Ajustes foram realizados nas redes utilizando a estratégia

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

Nessa secdo sdo apresentados os primeiros resultados obtidos nos testes durante 2

iteracbes com diferentes tamanhos do conjunto de dados .

Iteragao 1
O conjunto de dados foi dividido em dois conjuntos: 80% (972 imagens) para treinamento

(Train) e 20% (243 imagens) para validagao (Validation) de maneira aleatoria.

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

042 A 175 =
A | validation
AT

ErTor rate
<
Loss

50 100 10 200 e 0 50 100 150 200 250
Batches processed Batches processed

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

A alta flutuagdo no grafico de erros e a divergéncia no grafico de perda sugere que a rede
nao foi capaz de generalizar o conhecimento do treinamento. A queda no indice de perda
para o conjunto de treino e aumento do indice no conjunto de validagdo 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 aleatéria, 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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epoch train_loss valid loss error_rate
0 1.279274 1.068755 0.584362

1 1.198799 0.943850 0.452673
2 1.079978 0.891603 0.395062
3 0961728 0.904056 0.366255
4 0.847291 0.928980 0.362140
5 0.730350 0.958808 0.366255
6 0.645444 0.994560 0.366255
7 0.567994 1.033490 0.341564
8 0.494451 1.111364 0.345679
9 0.431651 1.169583 0.358025
10 0.373795 1.127918 0.353909
11 0.325569 1.210161 0.353909
12 0.279115 1.241418 0.366255
13 0.237351 1.312783 0.362140
14 0.210375 1.347055 0.349794
15 0.182545 1.376725 0.349794
16 0.157471 1.276173 0.362140
17 0.140019 1.344885 0.349794
18 0.122441 1.376403 0.325103
19 0.104247 1.367476 0.333333

time
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Figura 36: lteracao 1, treino ResNet-18 (elaborado pelo autor)

Percebe-se que o0 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 validagao (valid_loss) aumenta. Novamente a rede “memorizou” o

treinamento e ndo generalizou o conhecimento.

feia/maisoumenos / 6.03 / 0.00

feia/maisoumenocs ( 5.28 | 0.01

feiamaisoumenaos [ 5.83 / 0.00

bonitaffeia ! 4.95 f 0.01

bonita/feia / 5.62 j 0.00

feia/maisoumenos [ 4.82 [ 0.01

Figura 37: lteragao 1, mapas de calor ResNet-18 (elaborado pelo autor)
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Os mapas de calor nao oferecem informacdes relevantes, a rede parece nao saber para o
que olhar. Como passo seguinte decidiu-se encerrar a iteragdo 1 e aumentar o conjunto

de dados em preparag&o para uma segunda iteracgéo.

Iteracao 2

Apoés atualizagdo do conjunto de dados conforme descrito na seg¢ao 4.2 deu-se inicio a
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 validagao

(Validation) de maneira aleatoria.

A Figura 38 ilustra os graficos de erro e perda para a ResNet-34 apds a conclusao do

treinamento.
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Figura 38: lteracdo 2, graficos de erro e perda ResNet-34 (elaborado pelo autor)

O mesmo comportamento dos testes anteriores € 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 validagdo ndao demonstra declinio,
novamente indicando “memorizagdo” do conjunto de dados pela rede ao invés da

generalizagdo do aprendizado.

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

porém, novamente nenhuma melhora pode ser observada.
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epoch train_loss wvalid_loss error_rate time

0 1.273015 1.026742 0.527273 00:49
1 1.147959 0.987941 0.485714 00:49
2 1.039501 1.013088 0.477922 00:48

3 0.940943 1.021937 0.490909 00:49

4 0.860308 1.022211 0.493506 00:48

] 0.784060 1.046155 0.471429 00:48

6 0.721257 1.057554 0.500000 00:48

7 0.660072 1.068633 0.471429 00:48

8 0.583460 1.100964 0.489610 00:49

9 0.506947 1.122296 0.488312 00:49

10 0.428909 1.172363 0.489610 00:49

11 0.374269 1.188859 0.493506 00:49

12 0.324751 1.193223 0.474026 00:49

13 0.284387 1.212692 0.470130 00:49

14 0.262657 1.223246 0.471429 00:49

15 0.255280 1.224611 0.474026 00:49

Figura 39: Iteracéo 2, treino ResNet-18 (elaborado pelo autor)

Como os resultados nao foram satisfatérios nestas duas iteracdes, foi decidido adotar
uma abordagem diferente para o problema. O modelo de classificacao foi adaptado para

agora trabalhar com regresséo e assim deu-se inicio a iteragao 3.

4.2.2 Iteracao 3

Neste subcapitulo sdo apresentados os resultados da terceira, e ultima, iteracdo de
treinamento e testes realizados neste trabalho, na qual passa-se a utilizar uma
abordagem de regressao com a rede neural. Esta decisao veio da ideia de que predi¢cdes
incorretas feitas pela rede deveriam possuir “pesos” diferentes. Por exemplo, ao avaliar
uma imagem cujo valor verdade é 0,87, uma predigéo de 0,4 deveria ser percebida como
pior do que uma predicdo de 0,6 mesmo que ambas estejam erradas. O modelo de

regressao possibilita este tipo de comportamento (DOU et al., 2019).
Conjunto de Dados
Neste estudo € usado um conjunto de dados apresentando screenshots de interfaces de

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

Coleta dos dados. Nenhum novo conjunto de screenshots foi coletado para esta terceira

iteracao em relacéo a anterior.
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Limpeza dos dados/pré-processamento.

Eliminou-se

todas as duplicatas,

e

selecionou-se apenas imagens consideradas aceitaveis em relagdo a questdes éticas.

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

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

de tela, para evitar variagbes indesejadas n&o diretamente relacionadas as préprias

interfaces do usuario. Também foi feita uma redugao de escala para 239x408 pixels para

padronizar todas as imagens.

Tabela 12: Tabela atualizada do conjunto de dados (elaborado pelo autor)

Fonte Iteracao 1 Iteragcao 2 Iteragao 3
App Inventor (GQS/UFSC) 12 12 11
App Inventor (MIT App Inventor 328 328 252
Gallery)®
Conjunto de dados RICO’® 1160 4160 2876
TOTAL 1500 4500 3139

Labeling das imagens

Para a iteracao 3 foi realizada uma transformacao dos labels para uma escala racional de

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

numeéerico, com:
e Bonita=1,0
e Mais ou menos = 0,5
e Feia=0,0

Foi calculada a média dos valores e atribuidas as imagens como seu novo label. Esta é

uma preparagao para se trabalhar com um modelo de regresséo, pois com este modelo a

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

0,7 com alvo 0,4 deve ser pior que uma inferéncia 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 classificagdo, as predicoes erradas geram perdas iguais independentes do

quéo ruim foi o erro.

'® Disponivel em: <http://appinventor.mit.edu/explore/>

'¢ Disponivel em: <http://interactionmining.org/rico>
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Devido a eliminacdo das imagens que receberam trés avaliagcdes distintas pelos
humanos, observa-se uma redug¢ao na quantidade de imagens com pontuacao média final
de 0,5. Contudo, a distribuicdo dos dados remanescentes permanece balanceada, o que
devera ajudar a rede neural a adquirir um conhecimento balanceado do conjunto como
um todo. Assim, a Figura 40 mostra a distribuicdo final de todas as 3.139 imagens de

acordo com suas pontuacdes médias.
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Figura 40: Distribuicdo das imagens por pontuagcédo média (elaborado pelo autor)

Divisao dos dados. Os dados foram divididos de maneira aleatéria em:

e Conjunto de treino: conjunto com 2.509 imagens (80%) usadas para treino, isto €,
para ajustar os parametros do classificador.

e Conjunto de teste: conjunto com 630 imagens (20%), com 90 imagens de cada
grupo da média de valores, usados para ajustar os parametros de um classificador,
como por exemplo, para escolher o numero de unidades ocultas em uma rede
neural. Foi decidido manter o conjunto de teste balanceado para melhor analise

estatistica dos erros.

A divisdo foi feita com um script em Python, apresentado no Apéndice A. Como as
imagens no conjunto ja se encontram distribuidas aleatoriamente, o script apenas precisa
selecionar uma sequéncia qualquer de imagens para montar o conjunto de teste. Porém,
foi também mantido um controle das imagens selecionadas para se manter uma

distribuicdo balanceada em relacdo a média do valor de cada imagem. As Figuras 41 e 42
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apresentam a distribuicdo do conjunto de treino e de testes, respectivamente. Com esta
distribuicdo balanceada torna-se mais simples realizar estudos estatisticos sobre os erros

e acertos das predi¢cdes do modelo.
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Figura 41: Distribuigdo das imagens por pontuagao média - conjunto de treino
(elaborado pelo autor)
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Figura 42: Distribuicdo das imagens por pontuagdao média - conjunto de testes
(elaborado pelo autor)

O conjunto de dados completo estd  disponivel publicamente em:

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

Modelo de Aprendizagem
Nao houve alteracdes nas bibliotecas e frameworks utilizados nesta iteracdo em relacao a

iteracao anterior.

Os passos realizados durante o modelo de aprendizagem foram:
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Selecao do modelo. Os modelos utilizados sdo os mesmos das iteracbes anteriores,
porém, com a adicdo de um modelo mais poderoso (ResNet-101) para melhores
comparacdes dos resultados obtidos. A Tabela 12 traz a tabela atualizada com todos os

modelos agora utilizados.

Tabela 13: ResNets-18, 34, 50 e 101 (adaptado a partir de HE (2016))

Nome da camada | Tamanho da saida 18-camadas 34-camadas 50-camadas 101-camadas
conv 1 112¢112 7x7, 64, stride 2
3x3, max pool, stride 2
. [ 1x1,64 ] [ 1x1,64 ]
conv2_x 5656 Ix3.64 Ix3.64 : .
w3, 64 x2 %3 64 w3 3x3,64 | %3 3x3,64 | %3
J AN | Ix1,256 | | I:x‘]..?ﬁﬁ_
r 1 - . [ 1x1,128 ] [ 1x1,128 ]
B 3 2 5 5
conva_x 28:28 D32 Na | [ 2x3128 14| | 3x3,18 [ xa || 3x3.128 | x8
Bttt | 3%3, 128 | 1x1. 512 | 1x1,512 |
- S 3 " 34 256 5 3‘:{-- 3 256 l X ]. :_?6 [ lih.!. ;‘:Q() -
vid_; 3x3.256 | <2 3% 3. 256 6 3x3. 256 %6 3x3, ﬁ‘sf, %36
= E = Ix1, 1024 L 11,1024 |
1x1,512 T [ 1x1.512 )
3 ¢ 3x3. 512 i
conv_x T 3x3, Sl: ®2 [ B -.]_,', } %3 3Ix3, 512 w3 Ix3, 512 | %3
| 3x3,512 Ax3, 512 1% 1. 2048 | 1x1,2048 |
average pool 1x1
fo 1000
softmax 1000

Selecao e otimizagcao de HYPOs. As estratégias de otimizagdao permanecem as mesmas
das iteracbes anteriores, utilizando do ajuste automatico de HYPOs com a estratégia
fiticycle (SMITH, 2018b), (SMITH, TOPIN, 2018). Contudo, todas as redes foram
treinadas de duas maneiras, para comparacdes de resultados: empregando esta selecao
automatica de HYPOs e também com HYPOs fixos. Além disso, a perda de entropia
cruzada da classificagdo € alterada para perda de regressao, modificando a perda de
softmax para uma perda de erro quadratico medio. O resultado, dada uma imagem de
entrada de uma screenshot de uma interface de usuario de um aplicativo Android, &,

portanto, uma pontuacao estética prevista como um numero real que varia entre O e 1.

Transferéncia de aprendizado. A estratégia de transferéncia de aprendizado também

permanece a mesma em relacao as iteragdes anteriores.
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Treinamento. A fase de fine-tuning foi realizada usando a mesma estratégia da fase de

transferéncia de aprendizado, apenas descongelando e permitindo a adaptacéo de todos

os pesos da rede neural. Ajustes foram realizados nas redes de duas maneiras: utilizando

a estratégia fiticycle mencionada anteriormente, que permite ajustes automaticos de

HYPOs, e também uma estratégia sem ajustes automaticos. A Tabela 13 resume as

redes treinadas com ambas estratégias e os resultados observados usando o conjunto de

teste para a avaliacao.

Tabela 14: Resumo do treinamento do modelo, estratégias e resultados observados

(elaborado pelo autor)

Modelo

Treino

Fase de ajustes
(fine-tuning)

Melhor erro quadratico
médio

ResNet18

HYPOs fixos

Descongelada;

Taxa de aprendizado
maxima limitada para
aprendizagem 6tima;

0.078778

Ajuste automatico de
HYPOs

Descongelada;

Taxa de aprendizado
maxima limitada para
aprendizagem 6tima;

0.075770

ResNet34

HYPOs fixos

Descongelada;

Taxa de aprendizado
maxima limitada para
aprendizagem 6tima;

0.078778

Ajuste automatico de
HYPOs

Descongelada;

Taxa de aprendizado
maxima limitada para
aprendizagem 6tima;

0.065101

ResNet50

HYPOs fixos

Descongelada;

Taxa de aprendizado
maxima limitada para
aprendizagem 6tima;

0.070096

Ajuste automatico de
HYPOs

Descongelada;

Taxa de aprendizado
maxima limitada para
aprendizagem 6tima;

0.051369

ResNet101

HYPOs fixos

Descongelada;

Taxa de aprendizado
maxima limitada para
aprendizagem 6tima;

0.082701

Ajuste automatico de
HYPOs

Descongelada;

Taxa de aprendizado
maxima limitada para
aprendizagem 6étima;

0.052089
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As Figuras 43 e 44 trazem os resultados do melhor treino obtido com a ResNet50.
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Figura 43: Treino ResNet50 com pesos congelados (elaborado pelo autor).
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Figura 44: Treino ResNet50 com pesos descongelados (elaborado pelo autor).

O modelo

desenvolvido

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

encontra-se

disponivel

em:
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5. AVALIACAO DO MODELO

O objetivo deste trabalho & prever classificacbes sobre a estética visual da interface de
usuario de aplicativos Android que correspondam as classificacdes dos usuarios reais.
Normalmente, para esse tipo de avaliacdo, sdo utilizados estudos de correlacéo e
regressao. Portanto, visando comparar nossos resultados com os de outros trabalhos
correlatos, também utilizou-se do teste de correlacdo de Pearson, seguindo a avaliacao
realizada por Dou et al. (2019).

No entanto, como a correlagao estuda a relacdo entre uma variavel e outra, e ndo as
diferencas, nao é recomendado como método para avaliar a comparabilidade entre os
métodos (GIAVARINA, 2015). Correlagcao quantifica o grau em que duas variaveis estao
relacionadas, ndo a concordancia entre elas. Portanto, o coeficiente de correlagao e a
técnica de regressao as vezes sao inadequados e podem ser enganosos ao avaliar a
concordancia, porque avaliam apenas a associacdo linear de dois conjuntos de
observacdes (GIAVARINA, 2015). Por outro lado, a analise de Bland-Altman é baseada
na quantificagcdo da concordancia entre duas medidas quantitativas, estudando a
diferenca média e construindo limites de concordancia. Bland e Altman introduziram o
grafico de Bland-Altman (B&A) para descrever a concordancia entre duas medidas
quantitativas (BLAND; ALTMAN, 1986). Assim, a analise de plotagem de B&A permite
avaliar um viés entre as diferencas médias e estimar um intervalo de concordancia, dentro
do qual caem 95% das diferencas do segundo método, comparado ao primeiro. O B&A
recomenda que 95% dos pontos de dados figuem dentro de + 2s da diferenca média. Os
dados podem ser analisados tanto como grafico de diferencas de unidade quanto como
grafico de diferencas de porcentagem. Portanto, também realizou-se uma analise de
exatidao e precisao em termos da analise de Bland-Altman (BLAND; ALTMAN, 1986).

Desta forma, cada uma dessas analises sdo apresentadas nas proximas sec¢oes.

5.1 Analise de Correlagao

O modelo Appsthetics, treinado para a avaliacéo estética da interface de usuarios de
aplicativos Android, foi avaliado com o conjunto de dados de teste com 630 imagens
conforme apresentado na Secao 4.2.2. Mediu-se a for¢ca de associacao linear entre os
resultados da rede e os valores verdade baseados nas avaliagdes humanas por meio do
coeficiente de correlagao de Pearson (r) (PECK; OLSEN; SHORT, 2019) que é calculado
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como a razao de covariancia entre as variaveis e o produto de seus desvios padrao. O
valor numérico de r varia de -1,0 a +1,0. Quanto mais préximo de 1,0 maior a correlacéo
positiva (ambos valores tendem a aumentarem juntos), enquanto mais proximo de -1,0
maior a correlagao negativa (quando um valor aumenta o outro tende a diminuir). Um
valor muito préoximo ou igual a 0,0 indica que ndo ha uma associagdo entre os dois
valores.

Os resultados da analise de Pearson sao apresentados na Figura 45.
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Figura 45: Grafico da analise de Pearson (elaborado pelo autor)

Quantifying webpage aesthetics, Dou et al. (2019), relata uma correlacdo de Pearson de
(r=0,85, p<0,001). Em comparagédo, nossa abordagem com deep learning obteve um
fator de correlacdo de Pearson r=0,74 e p<0,00001. A Tabela 14 relata os valores

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

Tabela 15: Comparagao dos valores de correlagao de Pearson (elaborado pelo autor)

Trabalho Valor de correlagao Pearson
(KHANI et al., 2016) N&o informado
(DOU et al., 2019) r=0,85, p<0,001
Appsthetics r=20,74, p < 0,00001
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Apesar de obter um valor de correlagdo de Pearson inferior ao observado em Dou et al.
(2019), r = 0,74 ainda demonstra uma boa correlagdo entre as predicbes e os valores
verdades, e o nosso valor p = 0,00001 indica que o valor de correlagdo € significante.
Como Khani et al. (2016) nao informou um valor de correlacdo Pearson, ndo podemos

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

5.2 Analise de Bland-Altman

O modelo Appsthetics, treinado para a avaliacdo estética da interface de usuarios de
aplicativos Android, foi avaliado com o conjunto de dados de teste. Analisou-se a
diferenca média quantificando a concordancia entre os resultados do nosso modelo
(ResNet50) e os valores verdade baseados nas avaliagdes humanas por meio da analise
de Bland-Altman.

O sistema de plotagem B&A ndo diz se a concordancia € suficiente ou até mesmo
adequada para se usar um método ou o outro. Ele simplesmente quantifica o viés e uma
faixa de concordancia, dentro da qual 95% das diferengas entre uma medicao e outra
estdo incluidas. Deve-se sempre definir a priori os limites das diferengas maximas
aceitaveis (limites de concordancia esperados), com base em critérios relevantes
especificos do dominio e, em seguida, obter estatisticas para verificar se esses limites
foram ou n&do excedidos.

Os resultados da analise de Bland-Altman s&o apresentados na Figura 46.
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Figura 46: Grafico da analise de Bland-Altman (elaborado pelo autor)
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Observa-se que a analise de Bland-Altman indica uma alta concordancia entre o valor
verdade e os valores previstos da avaliacdo da estética visual, com um viés proximo de
zero (0,0051).

Como os trabalhos correlatos ndo apresentaram uma analise por Bland-Altman, ndo é

possivel uma comparagao.

5.3 Comparagao dos resultados da avaliagao

Com o objetivo de tentar entender os resultados das analises, examinamos exemplos de
avaliagdo com alta correspondéncia e baixa correspondéncia entre a previsdo do modelo
e as avaliagdes humanas. A Figura 47 ilustra varios exemplos especificos de telas de
aplicativos Android com as pontuagdes de classificacdo do usuario (valores verdade) e
também as pontuacdes estéticas previstas pelo modelo Appsthetics.

Valor Verdade
[Predicao]

10 0.0 0.17
[0.996308, [0.036079] [0.2298]
bed Saaces. VALENTINE FLOOR 1

\4

Feels fike 61 L.

* The hint is the heart shapes on the wall.

1. Tap any one of the white squares to start
the game, except the ene on top.

2. Slide your finger to link the white squares
in order to draw the heart shapes on the
g wall.
Day. 3. Tap the arrow to advance to the next
— floor.
Report Weather

P

Valor Verdade
[Predicao]

0.0 0.0 1.0 1.0 0.83
[0.374284] [0.495984] 5 [‘671 7_88] [0.337443]

lis HO Shake N’ Make

[0.372347]

your good JJamé}lere

& (o Tma e

Figura 47: Telas com boas previsdes (superior) € mas previsdes (inferior) (elaborado pelo

autor)



Observa-se que o modelo Appsthetics parece atribuir pesos maiores as cores e suas
variagcdes durante suas previsdes, como visto na linha inferior da Figura 47. Embora os
humanos tenham dado avaliagcbes baixas para as duas primeiras imagens, o modelo
previu um valor consideravelmente mais alto, provavelmente devido as suas cores. Da
mesma forma, ainda na linha inferior, as duas ultimas imagens receberam altas
avaliacdes pelos humanos mas baixas pelo modelo. A Figura 48 apoia esta explicacao
ainda mais, exibindo como o modelo atribui pontuacées baixas a imagens com conteudo
predominantemente branco e pontuacdes consideravelmente maiores a imagens mais

escuras ou com poucas variagcoes de tom.

Valor Verdade
[Predicao]

0.83 0.33 0.33 0.33 0.17
[0.447505]

[0.145883] [0.158008] [0.64234]

= Acesso a Conta

MINHAS CONTAS

[0.202427]

€ Tariffs

Figura 48: Telas brancas, escuras e pouca variagcao de cores (elaborado pelo autor)

Vale ressaltar que até mesmo nas avaliagbes humanas observou-se uma falta de
consenso em relagcdo ao nivel de estética das interfaces de usuarios, e portanto,
sugere-se como um trabalho futuro, uma melhor analise destes resultados visando
entender exatamente a causa do desvio das predicdes em relagcdo ao valor verdade

obtido nas avaliagbes humanas.

6. DEPLOYMENT

Visando a utilizagdo do modelo Appsthetics no contexto de uso de computagéo por meio
de desenvolvimento de apps com App Inventor, Esta secao documenta o processo de
deployment do nosso modelo junto ao sistema CodeMaster (GRESSE VON
WANGENHEIM et al., 2018a). CodeMaster € um sistema gratuito disponivel online para
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avaliar automaticamente projetos desenvolvidos com App Inventor (e Snap!). Ele se
concentra na avaliagdo educacional de atividades de programagdo complexas e néo
estruturadas, sem solucdo correta unica, como por exemplo estudantes desenvolvendo
seus proprios aplicativos (GRESSE VON WANGENHEIM et al., 2018a). Atualmente o
CodeMaster suporta a avaliagado de conceitos de algoritmos e programacéo (ALVES et al.,
2019) e a conformidade do design visual com diretrizes (SOLECKI et al., 2019). A analise
desses critérios é feita por meio de uma analise estatica do cédigo (arquivo .aia) com

base em rubricas definidas e estatisticamente validadas.

6.1 Anadlise de Requisitos da Integragao
A Tabela 15 apresenta os requisitos funcionais e a Tabela 16 apresenta os requisitos nao
funcionais identificados conforme a necessidade de incluir a funcionalidade de avaliagao

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

Tabela 16: Requisitos funcionais (elaborado pelo autor)

Requisito Descrigao Artefato Entrada Artefato Saida
Avaliar a estética visual da | A ferramenta deve avaliar | Arquivo Jrg, com |[Nota de 0O a 10
interface de usuario o0 grau de estética visual | resolugdo maxima de 1024 | representando o grau da

da interface de usuario e | pixels de altura e | estética visual
apresentar uma  nota | orientagdo vertical (retrato)
representando o grau de
estética visual.

Tabela 17: Requisitos nao funcionais (elaborado pelo autor)

Requisito Descrigao

Descartar imagens avaliadas Por ndo termos um controle do tipo de informagédo que por um acaso possa haver
na imagem selecionada pelo Aluno, a mesma pode conter material sensivel como
fotografia de menores de idade ou imagens e icones sem a devida permissdo de
uso. Portanto, ndo devemos armazena-las no sistema.

Linguagem de Programacdo | A inclusdo da nova funcdo no sistema CodeMaster deve ser realizada com a
Java linguagem de programacao Java 8 para manter homogeneidade com o sistema ja
existente.

Linguagem de Programacédo | O pequeno servidor que hospedara a rede neural deve ser desenvolvido na

Python linguagem de programagéo Python 3.7, pois esta é a linguagem nativa da propria
rede neural.
Internacionalizagao O sistema deve conter a opgao de textos em portugués e inglés.
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6.2 Definicao do Caso de Uso

Conforme o sistema existente do CodeMaster e a aprimoracao apresentada nos

requisitos, foram elaborados os casos de uso seguindo Wazlawick (2016).

Caso de Uso 1 - USCO01 Avaliacao da estética de interface de usuario
Ator: Aluno
Fluxo principal:

1. Aluno acessa o site do CodeMaster

2. Aluno clica no item de menu “Aluno”.

3. Aluno clica em “Escolher arquivo” e escolhe uma ou mais imagens de screenshots
de telas de usuario salvas em seu computador.

4. Aluno clica em “Avaliar”.

5. O sistema retorna o resultado da avaliacdo da estética visual da interface de

usuario na aba de “Interface de Usuario”, abaixo dos critérios de design.
Fluxo alternativo:
3a.Aluno clica em “Escolher arquivo” e escolhe projeto Applnventor salvo em seu
computador.
4a.Aluno clica em “Avaliar” e sistema retorna o resultado da analise do projeto
Applnventor.
5a. Aluno clica na aba de “Interface de Usuario”.
6a.Aluno clica em “Escolher arquivo” no campo de “Estética visual” e escolhe uma ou
mais imagens de screenshots de telas de usuario salvas em seu computador.
7a.Aluno clica em “Avaliar” e sistema retorna o resultado da avaliacao da estética
visual da interface de usuario na aba de “Interface de Usuario”, abaixo dos critérios
de design.
Fluxo de excegao:
FEO1. Sistema nédo consegue analisar a imagem enviada e uma pagina informando
que um “Erro ocorreu” com a opg¢ao de retornar a tela inicial é exibida.
FEO2. Aluno clica em “Avaliar’ apds selecionar um (ou mais) arquivos com tamanho
excedente ao limite informado e um aviso informando que “Tamanho total dos

arquivos selecionados excede o limite disponivel” é exibido.
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6.3 Modelagem e Implementagao
A ferramenta CodeMaster é dividida em 3 grandes componentes. O objetivo da divisao é
para permitir que a ferramenta seja escalavel a longo prazo e permitir a conexao direta de
outras aplicagdes no futuro. Os componentes sao:
e Container Web 1: contém o modulo de apresentagao e acesso ao banco de dados.
e Container Web 2: contém o modulo de analise e avaliagéo de cédigo.
e Navegador de internet: consiste no navegador de internet do usuario, onde a

interface grafica é exibida.

Container Web Container Web
Camada de Madulo de M‘:‘?_L:lo d
persisténcia Apresentacio <<REST/htips=>=> oy

) B avaliagao
(jx- ------- — {.L (75 ,L 0 1 'SP
ORM N upload
upload™,
«<hitp=» S
Navegador de
internet
Camada
Front-end

JavaScript
HTML

Figura 49: Diagrama de componentes (DEMETRIO, 2017)

O moddulo “Apresentagao” € responsavel pelo controle da interface de usuario, o registro
de professores e turmas, a submissao de projetos e a apresentagcéo de resultados para

professores e alunos.
O modulo “Front-end” tem como fungdo o desenvolvimento das paginas web
apresentadas no navegador de internet do usuario. Esse médulo utiliza JSP, Java Script,

HTMLS e CSS3.

O moddulo "Andlise e avaliagao" é responsavel em analisar e avaliar o(s) aplicativo(s)

conforme os critérios de interesse. O(s) aplicativo(s) e o arquivo de configuracdo sao
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fornecidos pelo modulo “Apresentacdo”. E modulo "Analise e avaliagao" envia para o
modulo “Apresentagédo” o(s) feedback( s) instrucional(ais) e a pontuagdo alcangada em
cada critério. Essa comunicacédo é feita por meio de um servigo web Representational
State Transfer (REST). REST é uma arquitetura que permite a separacao de sistemas
web em modulos (RODRIGUEZ, 2008). Para implementar esse servigo o CodeMaster
utiliza o framework Jersey (2019), pois abstrai os detalhes de baixo nivel da
implementacdo de comunicagao entre os servidores e simplifica a implementacdo de um
servico 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
disponivel (DEMETRIO, 2017).

A inclusdo da fungdo de avaliacdo da estética visual de interfaces de usuario de
aplicativos Android implica em alteragdes nos modulos “Apresentacdo” e “Front-end”, bem
como a introducdo de um novo médulo “Appsthetics”. Esse novo modulo contera um
mini-servidor Python que recebera os arquivos para avaliagdo do modulo “Apresentacao”,

realizara a avaliagao e retornara o resultado ao médulo “Apresentagao’.

6.3.1 Médulo “Apresentacao”
O modulo de “Apresentacéo” € responsavel por receber o projeto do usuario por meio da
interface web, enviar o projeto ao mddulo “Appsthetics” (Figura 50) e apresentar o

resultado da avaliagdo ao usuario.

Apresentacao Appthetics
Send
Imagem para .- Rede Neural
avaliagéo ., . '
..... Avaliagcdo

Send

Figura 50: Comunicagéo entre os modulos (elaborado pelo autor)

O modulo “Apresentacao” recebera do Aluno um ou mais arquivos no formato .jpg e fara o

tratamento e envio das imagens para o modulo “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 urTrPciient (Figura 52), para tratar especificamente
do envio da imagem para o médulo “Appsthetics” por uma requisicdo HTTP POST e o

recebimento e retorno da pontuacgao obtida na predi¢ao do modelo.

private float sendImageAndEvaluate(File image) {
float score = -1.8f;
HTTPClient client = mew HTTPClient();
score = Float.parseFloat{client.sendImageAndEvaluate(image));
return score;

¥

Figura 51: Trecho do método sendlmageAndEvaluate em UploadAluno.java (elaborado
pelo autor)

public String sendImagefndEvaluate(File image) {

Sstring jsonScore = "";

try {
CloseableHttpClient httpclient = HttpClients.createDefault();
HttpPost httppost = new HttpPost(“http://localhost:9999/");
FileBody fileBody = new FileBody(image);
MultipaetEptity multipart = new MulbipartEntity();
multipart.addRact("file”, fileBody);
httppost.setEntity(multipart);
CloseableHttpResponse response = httpclient.execute(httppost);
jsonScore = EntityUtils.toString(response.getEntity());
httpclient.close();

} catch (I0OException | ParseException ex) {
Leg.error("Ndo foi possivel enviar o projeto para o RESTGrader ou receber a avaliacdo."”, ex);

¥

return jsonScore.replaceAll("~\"|\"$", "");

}

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

6.3.2 Médulo “Appsthetics”

O modulo “Appsthetics” consiste em um mini-servidor Python utilizando do pacote socket
para realizar uma conexao direta com o modulo “Apresentagao”. O servidor escuta pela
porta 9999, como definido pelos requisitos, e estabelece uma conexado ao receber uma
requisicdo do moddulo “Apresentagdo”, recebe os dados da imagem, em formato
hexadecimal, em duas partes: primeiro seu tamanho e entdo o préprio conteudo da
imagem. O moédulo “Appsthetics” entdo reconstréi a imagem a partir destes dados, realiza
a avaliagao com a rede neural treinada e retorna a pontuacgao obtida como resultado para
o0 modulo “Apresentagdo” (Figura 50). O cdédigo completo do modulo “Appsthetics”

encontra-se no Apéndice B.
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Cont rol=&1 low-Origin’

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 € uma variavel auxiliar para referenciar o diretoério local, enquanto dname recebe
0 nome do diretério local. O comando os.chdir(dname) serve para trocar o contexto de
execugao para o diretdrio local, onde o arquivo da rede treinada (export.pkl) se encontra.

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

Aearn = load learner(bas

< ofilE

.learn.predict{img_cnn)

Figura 54: predictor.py (elaborado pelo autor)

O método predict_aesthetic é entdo definido:
e Recebe um arquivo como entrada.
e O método open_image abre a imagem e armazena os dados em img_cnn.

e O método predict darede é chamado para gerar a predigao e o resultado é
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armazenado em predicted_score € entdo retornado.

6.3.3 Adaptagoes de Interface no CodeMaster
Conforme a integragao da nova funcionalidade proposta, ajustes nas telas foram feitas. A

seguir sdo apresentadas as principais alteragcdes seguindo o fluxo do Caso de Uso 1.

Na pagina “Aluno” onde é feito o upload de arquivos por parte dos Alunos foi introduzido
um novo item referente a opgao de escolher uma imagem para upload (Figura 55).

Também sao informados os requisitos para o aceite da imagem.

CadeMaster

Avalie seu projeto
1) Clique no botdo "Escolher arquivo” e selecione o projeto
- Arquivo .xml para projeto Snap!
- Arguivo .aia para projeto App Inventor
- Arquivo jpg para avaliacdo estética da interface de
usuario (maximo 1024 pixels de altura e orientacdo tipo
retrato)

Choose Files | No file chosen

2) Cligue no botdo "Avaliar".

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

Ao clicar em “Choose Files” agora também séo exibidas imagens em formato .jpg, que
podem ser selecionadas pelo Aluno (Figura 56). Mdultiplas imagens podem ser

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

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

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

contém uma nova tabela na aba “Interface de Usuario” onde € exibida a imagem avaliada

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

possui a op¢ao de realizar novas avaliagdes por meio do botéo disponibilizado.

Aluno

Admin ~

Avaliacao de projeto App Inventor

Programacao Interface de Usuario

Nota: 0.0

O nivel do seu projeto é..faixa branca!

A
e o

tatalallototlatol ol

Clique aqui para descobrir como

melhorar sua pontuacéo

Categoria
Layout
Tipografia
Escrita
Cores

Imagens

Total

Avaliacédo Estética

Choose Files | 1483 _rico.jpg

0.0110

0.0110

0.0110

0.0M10

0.0110

0.0110

Pontuagdo

Pontuacédo

Figura 57: Nova area de estética na aba Interface de Usuario (elaborado pelo autor)
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O sistema CodeMaster se encontra disponivel 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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7. CONCLUSAO

O objetivo principal do presente trabalho foi de desenvolver um modelo de avaliagao da
estética visual da interface de usuario de aplicativos Android utilizando deep learning e
integrar este modelo na ferramenta CodeMaster viabilizando a sua utilizacdo no ensino de
computacdo na Educacao Basica. Inicialmente foi realizada a analise da fundamentacao
tedrica sobre a estética visual de interfaces de usuarios e também sobre inteligéncia
artificial no contexto de técnicas de deep learning (O1). Também foi levantado o estado da
arte em relacdo a analise automatica da estética visual de interfaces de usuario (02). A
analise revelou diversos avancos em avaliagdes da estética em areas como fotografias e
websites, contudo identificou-se uma auséncia de modelos e ferramentas especificos para
aplicativos de smartphone. O modelo de rede neural “Appsthetics” foi desenvolvido e
testado com técnicas de deep learning e com o auxilio da biblioteca Fastai (Fastai, 2019)
(O3) como tarefa de regressado. Para assegurar a corretude do modelo os resultados dos
testes foram analisados tanto com o coeficiente de correlagdo de Pearson (RUSSEL,
2015) como com a analise de Bland-Altman (BLAND, ALTMAN, 1986). Observando o
desempenho satisfatério do modelo (ResNet50), também foi desenvolvida a
implementacdo da avaliacdo automatizada da estética visual de interfaces de usuario

incluida no sistema CodeMaster (O4).

Em termos de impacto cientifico, € criado um conhecimento pioneiro e inovador em
relacdo a avaliacdo da estética visual de interfaces de usuario de aplicativos Android. E
criado também, como resultado tecnolégico, um modelo inovador que permite a analise
automatizada da estética visual de interfaces de usuario de apps. Em termos sociais, com
a disponibilidade do modelo desenvolvido, espera-se contribuir com a melhoria do ensino
de computagcdo no ambito do ensino Brasileiro com relagdo a aprendizagem e

popularizacdo da computacao e especialmente o design visual na sociedade.

Como trabalhos futuros sugere-se realizar uma analise mais ampla do conjunto de dados
e do proprio modelo, visando melhorar e adaptar ambos de acordo com os erros
atualmente observados. Recomenda-se também desenvolver uma opc¢ao de avaliacéo do

préprio cédigo-fonte da interface dos apps para obter um nivel de analise mais profundo.
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APENDICE 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 =
test_set =

= open(
=)

csv. DictReader (scores)

scores
reader
score_list = [

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[ 1+
it rowl 1 =:
shutil. copy (path + row[ . 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 separagéo do conjunto de dados (elaborado pelo autor)
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APENDICE B

O codigo 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 ("/”, =["POST' 1)
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

_name__ == "_main__":
from waitress import serve

serve (app, =o0s. getenv (" HOST', "127.0.0.1")
=os. getenv (' PORT', '9999'),
=o0s. getenv (' CONNECTION_LIMIT", 1000’ )
=o0s. getenv (' THREADS', '50")
=o0s. getenv (' CHANNEL_TIMEOUT , "10")
=0s. getenv (' CLEANUP_INTERVAL', '30"))

Figura 1: Cddigo do mini-servidor Python usado no deployment (elaborado pelo autor)
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APENDICE C

Automated Assessment of Visual Aesthetics of Android User
Interfaces with Deep Learning

Adriano Lima', Osvaldo P. Heiderscheidt Roberge Martins', Christiane Gresse von
Wangenheim', Aldo von Wangenheim', Adriano F. Borgatto', Jean C. R. Hauck'

'Department of Informatics and Statistics/Federal University of Santa Catarina, 88049-200
Florianopolis - SC, Brazil

adriano.lima@ufsc.br, martins.osvaldo@grad.ufsc.br, c.wangenheim@ufsc.br,
awangenh@inf.ufsc.br, adriano.borgatto@ufsc.br, jean.hauck@ufsc.br

Abstract. Visual aesthetics are seen as an essential success factor of mobile applications
affecting the users' experience and perception. Recently, machine learning approaches
have shown great promise in being able to assess visual aesthetics, yet focusing on web
user interfaces only. Therefore, we present a deep learning approach to automatically
quantify the visual aesthetics of Android mobile user interfaces (MUIs) adopting a
regression-based approach. We employ pairs of an Android app screen image and user
rating to train a convolutional neural network (CNN) adopting a supervised machine
learning approach. Our evaluation results demonstrate that a CNN can learn the prediction
of visual aesthetics of MUIs based on the images of the screenshots with a mean squared
error of 0.051369 using a test set of 630 screenshots. The predictions from the model are
highly correlated with human ratings (Pearson correlation coefficient r = 0.74, p <
2.2e-16) and results of a Bland & Altman analysis indicate that more than 96% of them
are in agreement with the human ratings. These promising results indicate that our model
can serve as an effective and efficient means for assessing visual aesthetics during the user
interface design process.

1. Introduction

Visual aesthetics are increasingly seen as an essential factor in perceived usability, interaction, and
an overall appraisal of user interfaces (Ben-Bassat et al., 2006; Tuch et al. 2012; Hamborg et al.,
2014; Silvennoinen, 2014). It represents an integral part of usability as a software product quality of
user interfaces and refers to the beauty or the pleasing appearance of user interfaces of an
interactive software system (Tractinsky et al., 2000; ISO/IEC 25010, 2011). Positive aesthetic
responses often lead to positive interface interactions (Bhandari et al., 2019), giving the users the
immediate and long-lasting impression that they are also useful and easier to use (Norman, 2002;
Tuch et al., 2012; Tractinsky, 2006). Appealing aesthetics may even compensate for poor usability
(Anderson, 2011; Zen and Vanderdonckt, 2016, Bhandari et al., 2019). Furthermore, the perceived
visual aesthetics often determine if a system is going to be used or avoided in favor of competitive
systems (Schenkman and Jonsson, 2000; Tractinsky, 2013; Lu et al., 2013). Visual aesthetics
becomes even more important with respect to the success of mobile apps (Miniukovich and De
Angeli, 2014b; Gupta and Kohli, 2015; Bhandari et al., 2017). With millions of apps to choose
from, a first impression of the visual design is often the differentiating factor that becomes decisive
in the choice of an app (Miniukovich and De Angeli, 2015; Bhandari et al., 2019).

Although, there exist already research investigating first impressions on desktop interfaces
or web sites (Lindgaard et al., 2006), relatively little research has addressed mobile user interfaces
(MUIs) (Miniukovich and De Angeli, 2014b; Bhandari et al., 2017). MUISs are essentially different
from user interfaces on other devices as the graphical and touch-sensitive display allows the user to
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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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e C(Creation of a labeled dataset of 3,139 images of Android user interfaces publicly available at
http://www.lapix.ufsc.br/mobile-interfaces-dataset.

e 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., 2000).

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,
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differently to Khani et al. (2016), they used a pure connectionist approach with one extra layer for
max-pooling and one extra output layer for regression. They trained their network with 398
screenshots of webpages, rated by approx. 40,000 users online. For learning, a backpropagation
algorithm was used with a reported error rate of 20.41%. Dou et al. (2019) suggest that the best way
to treat the task of predicting visual aesthetics is regression rather than classification and they
attribute the performance improvements compared to Khani et al. (2016) mainly to the training
mode used and the change to regression.

In spite of the success of CNNs to predict aesthetic values of photographs or webpages, so
far, no research on the application of CNNss to assess the visual aesthetics of MUIs has been found.

3. Research methodology

Based on the results of related work on different kinds of user interfaces, we develop a deep
learning model following the machine learning process proposed by Ashmore et al. (2019) and
Amershi et al. (2019) as illustrated in Fig. 1.

e Literature Review

State of
the Art

* Requirements Analysis

¢ Data Collection )
¢ Data Cleaning
¢ Data Labelling
¢ Dataset Splitting and Conditioning )

* Model Selection

* Evaluation Metrics Definition & Model
Adaptation

¢ Transfer Learning

¢ Hyperparameter Optimization

¢ Fine Tuning Learning "

 Evaluation Execution
¢ Data Analysis

Fig. 1. Research methodology.

This process includes the following phases:

e Requirements analysis. During this phase, the main objective of the model and its target
features is specified following Mitchell (1997). This also includes the characterization of the
inputs and expected outputs, specifying the problem.

e Data management. During data collection, we searched for available datasets and collected
additional data by capturing user interface screenshots. This includes the selection of
available generic datasets for pre-training a model (e.g., ImageNet for image classification
tasks), as well as specialized datasets for transfer learning to train the specific model. The
data is prepared by validating and cleaning and conditioning the data (e.g., remove
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duplicates, correct errors, deal with missing values, normalization, data type conversions,
etc.). Data labeling assigns ground truth labels to each record. Adopting a supervised
learning technique requires the manual assignment of labels by users. The dataset is split
into a training set to train the model and a test set to perform an unbiased performance
evaluation of the chosen model on unseen data (Ripley, 1996).

e Model learning. During the model learning phase, an appropriate deep learning framework
and machine learning model has been chosen that has been proven effective for a
comparable problem or domain, and the volume and structure of the data. Adopting a
transfer learning approach, we take a pre-trained network, which was trained on a generic
dataset (in our case, ImageNet), adapt its output layers in order to work with our evaluation
metrics, and train the input layer and the final, fully connected output layers on our data,
initially maintaining the pre-trained internal feature representation structure of the network.
This is performed until the network does not improve anymore. After transfer learning, we
unfreeze the internal features of the transfer-trained model allowing all its layers to learn. It
then undergoes a training phase called fine-tuning, with the same dataset of the specific
domain, where all internal features are finely adjusted to our data. A set of hyperparameters
(HYPOs) (especially learning momentum and learning rates) for a learning algorithm is
selected and dynamically optimized during the fine-tuning process. Here, we trained several
similar model variants, with different HYPOs, and compared their results.

e Model evaluation. As soon as a model is trained, it is critical to evaluate its quality in order
to understand how to iteratively improve its performance (e.g., in terms of high accuracy,
lower error) by testing the model. Therefore, we defined the metric used for measuring
success aligned with the goals to be achieved and the kind of problem faced by the model.
Then, we tested the model(s) against previously unseen data (test set). In addition, we
evaluated the model with respect to the correlation and agreement of the predicted scores to
the ones given by human raters.

4. Appsthetics: a proposed deep learning model

Recent deep learning technologies, especially CNNs, have achieved broad successes on many
extremely challenging image processing tasks (Dou et al., 2019). Thus, in order to support the
automated assessment of the visual aesthetics of Android user interfaces we develop a deep CNN,
called Appsthetics.

4.1 Requirements analysis

Following Mitchell (1997), our objective is to develop a computer program that learns from
experience E with respect to some class of tasks T and performance measure P, if its performance at
tasks in T, as measured by P, improves with experience E. Here, the Task (T) is to assess the
degree of visual aesthetics of a MUI of an Android application on a numerical scale of [0..1],
Experience (E) is a corpus of images of screenshots of Android applications with visual aesthetics
varying from ugly to beautiful on a numerical scale [0..1], and Performance (P) is the mean squared
error between the degree of visual aesthetic of a MUI predicted by the model Appsthetics and the
human rating.

The input is represented by images of screenshots of Android applications (JPEG images
with 239x408 pixels). The images are manually labeled by human raters, dealing with this problem
by applying a supervised machine learning approach.

We propose to formulate the aesthetics assessment task as a real-valued regression problem
rather than a classification problem following Dou et al. (2019). Thus, our goal is to predict
continuous Android app screen aesthetics rating scores other than discrete category labels.
Considering the task a regression problem aiming to predict continuous values with respect to the
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visual aesthetics, the output is a numerical value [0..1] being interpreted as the degree of visual
aesthetics with O=ugly and 1= beautiful.

4.2 Data management

We created a new dataset for the assessment of the visual aesthetics of user interfaces of Android
apps with aesthetics ratings.

Data collection. We collected 4500 images of Android user interface screenshots from
different sources in October-December 2018:

e 4160 screenshots of Android app interfaces, taken from the RICO" dataset, one of the
largest repositories containing over 72k unique Ul screens of Android apps from the Google
Play Store. s

e 328 screenshots of Android app interfaces from the MIT App Inventor Gallery , being one
of the most popular programming environments for teaching app development worldwide.
These screenshots were semi-automatically acquired with a Samsung Galaxy S7 and a Sony
Xperia XZ devices.

e 12 screenshots of Android app interfaces from apps developed by the Software Quality
Group of the Federal University of Santa Catarina. These screenshots were
semi-automatically acquired with a Samsung Galaxy S7 device.

Data cleaning/pre-processing. We eliminated all duplicates and selected only images that
do not contain ads and that were deemed acceptable with respect to ethical concerns. During
pre-processing, we eliminated the Android status bar located at the top of the screenshots in order to
avoid unintended variations not directly related to the user interfaces themselves. We also
downsampled all screenshots to 239x408 pixels JPEG images.

Data labeling. The screenshots were manually labeled with respect to aesthetics. Therefore,
the images in this initial set were randomly divided into sets of 150 images. Volunteers of the
Software Quality Group and the Hiperlab at the Federal University of Santa Catarina rated the
screenshots in November, 2018-March 2019". Twenty-nine (20 male and 9 female) participants
took part in this study with a background in either computer science or design. Each person rated
images of one or several of these subsets with respect to the perceived visual aesthetics on a 3-point
ordinal scale with the response alternatives: beautiful/neutral/ugly. Each image was rated by 3
persons (with a total of 13,500 ratings). The rating has been performed via an online questionnaire
answered remotely by the participants. Each questionnaire contained a set of 150 screenshots and
the rating scale with respect to the aesthetics for each of the screenshots. Although no time
constraint was imposed, in general, participants spent about 15 minutes responding each
questionnaire.

Taking into consideration a typical only moderate interrater agreement on visual aesthetics
of Android app interfaces (Gresse von Wangenheim et al., 2018), we considered for the labeled
dataset only interfaces for which at least 2 raters assigned the same rating. This resulted in a labeled
dataset with a total of 3,139 images. Then, we assigned numerical values to each class by
converting the labels into a mean score (beautiful=1.0, neutral=0.5 and ugly=0.0) and calculated the
mean score for each app interface considering the task at hand a real-valued regression problem
rather than a classification problem, even though the user ratings were made in a discrete format.
Fig. 2 shows the final distribution of all 3,139 images per mean aesthetics score. The mean rating of
these scores is 0.4938+0.3381. Due to the removal of interfaces with larger variations of rater
agreement, fewer data points with a mean score of 0.5 are included in the dataset, yet, the
distribution remains sufficiently balanced considering the complete dataset.

17 http://interactionmining.org/rico
18 http://appinventor.mit.edu/explore/
' This study has been approved by the Ethics Committee of the Federal University of Santa Catarina (no. 2.903.849).
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Fig. 2. Distribution of images per mean score.

Data splitting. We randomly divided the dataset into:
e Training set: a set of 2,509 images (80%) used for learning.
e Test set: A set of 630 images (20%), with 90 images of each mean score category.
The file with the evaluation data and the links to the images used are publicly available at
http://www lapix.ufsc.br/mobile-interfaces-dataset/.

4.3 Model learning

We employ pairs of an Android app screen image and user rating to train a CNN adopting a
supervised machine learning approach. For the testing procedure, the ground truth of each Android
app screen is the mean score of all user ratings it has received.

For the development of the machine learning model, we selected the fast.ai framework
(Fast.ai, 2017). Fast.ai is a very high-level CNN framework based upon the PyTorch/Torch Python
CNN framework, which is intended to make creating machine learning applications fast and simple
(Howard, 2018). PyTorch/Torch framework has been considered to be one of the best performing
and most flexible and research-oriented CNN framework available (Fonnegra et. al., 2017).
Compared to lower-level libraries such as Keras, TensorFlow.Keras or pure PyTorch fast.ai
reported reducing the amount of boilerplate code needed to produce state of the art neural network
applications (Howard, 2018). The fast.ai library additionally provides advanced, yet, easy-to-use
hyperparameter optimization strategies (HYPOs) that help in implementing better CNNs in a fast
way (Howard, 2018). The rationale behind our design decision is based on the fact that we are
performing research on the assessment of interface design employing deep learning techniques,
rather than advancing the state of the art of deep learning technologies. In this case, a high-level
framework, with readily available HYPOs poses the best conditions for the production of simple
code and fast learning models.

Model selection. We opted for using residual networks (ResNets) (He et al., 2016),
including the following network models: ResNet18, ResNet34, ResNet50, and ResNet101. Residual
networks employ identity connections that act as shortcuts, bypassing several layers at a time,
providing two parallel learning paths in several sections of the network and avoiding the gradient
loss that typically occurs in very deep networks. This allows for much deeper networks with up to
152 layers. Their design principle also allows to choose or design a network with a specific depth,
that is adequate for the complexity of the problem at hand. We chose residual networks (ResNets)
mainly because they allow the use of HYPOs especially developed for these CNN models, which
allow for faster training (Smith, 2018; Smith and Topin, 2018).
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Adopting a transfer learning approach, we first train a base network on a base dataset
towards a base task. When given a new target task, we initialize the layers of the target network
with those of the base network and then fine-tune the whole target network on the target dataset.
This transferability of learned knowledge increases as the distance between the target task and the
base task decreases (Yosinski et al., 2014). Aiming to repurpose base models whose tasks share
common ground with our target aesthetics assessment task, we pre-train the model with the
ImageNet (Russakovsky et al., 2015), as one of the largest publicly available general-purpose data
sets for the training of image classification as our base network.

Hyperparameter selection and optimization. We choose an optimization strategy for
automatic hyperparameter selection (HYPO) called fitlcycle (Smith, 2018; Smith and Topin, 2018).
The fitlcycle method was specifically developed for residual networks and works with varying,
adaptive learning rates and momenta, following a curve where the rate is first automatically
increased and then decreased and the momentum follows an opposed strategy (Smith and Topin,
2018). We trained all network models in two ways: employing this automatic hyperparameter
selection strategy (automated hyperparameter optimization) as well as with fixed hyperparameters
(standard training).

Transfer learning. As our dataset is relatively small, which may bring the risk of

overfitting the model, we exploit transfer learning from a starting point with initialization from a
pre-trained network. This strategy effectively enables us to train a deep network with limited data.
Therefore, we adapted the input layer to the image resolution of our data set represented by a vector
of an image of the user interface of an Android application and its label representing the mean score
of user ratings for the user interface.
We also substituted the original output layers, which in the ImageNet pre-trained networks
represent a categorical variable with 1000 values (containing 1000 neurons for ImageNet dataset)
through a regression layer with a single-neuron. In addition, the classification cross-entropy loss is
changed into regression loss. The result, given an input image of the user interface of an Android
app, is, thus, a predicted aesthetic score as a real number ranging between 0.0 and 1.0.

The output layers of the ResNetl8, ResNet34, ResNet50 and ResNetl01 networks were
transfer-trained until the test error did not show any improvement in relation to the training error.
We trained our networks using the adaptation of the back-propagation algorithm developed for the
ResNets (He et al., 2016).

Training. The fine-tuning phase was performed employing the same strategy as the transfer
learning phase, only unfreezing and allowing for the adaptation of all weights in the network. We
fine-tuned all networks also in two ways: using the fitlcycle strategy as well as without it. Table 1
summarizes the trained networks with both strategies and the results observed.

In both phases, transfer-learning and fine-tuning, training was performed using the following
hyperparameters:

e Standard training method (fir): fixed learning rate of 0.003, no weight decay, no
momentum management, and 10 epochs transfer-learning followed by 15 epochs
fine-tuning.

e Training with automated hyperparameter optimization (fit/cycle): we employed the
HYPO strategy developed by (Smith, 2018; Smith and Topin, 2018), using a global learning
rate, always equal on all layers, global momenta varying in the range [0.85, 0.95], a learning
rate division factor of 25 and no weight decay. The learning rates were always fixed at
0.003 for the transfer-learning phase. For the fine-tuning phase, we determined a range of
optimum learning rates using the method suggested in (Smith and Topin, 2018). This
resulted in different range of learning rates for each of the four networks. The values ranged
between 10° and 107, depending on the network. We provide these values in the source
code.
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Hyperparameters adaptation: The fitlcycle algorithm also operates in two phases: In
phase 1, the learning rate varies linearly from the maximum learning rate divided by the division
factor up to the maximum learning rate. At the same time, the momentum decreases linearly from
the highest to the lowest value of the momenta range. In phase 2, the learning rate follows a cosine
annealing from maximum learning rate to 0. At the same time momentum increases from the lowest
value of the momenta range to its highest value, based upon the same cosine annealing. The
fitlcycle policy allows to train very quickly, which is also called superconvergence (Smith and
Topin, 2018).

Performance evaluation. The quality of a regression model is measured in terms of how
well its predictions match up against actual values. The mean squared error (MSE) measures the
average of the squares of the errors, that is, the average squared difference between the data labels
(human rating score) and the value of the machine learning model. The MSE is always
non-negative, values closer to zero are better.

Table 1. Summary of model training, strategies utilized and resulits.

Model Training Fine-tuning phase Best mean squared
error
Fixed hyperparameters 0.078778
ResNet18
Hyperparameter optimization 0.075770
Fixed hyperparameters 0.078778
ResNet34 )
Hyperparameter optimization Unfrozen; 0.065101
- Maximum learning rate limited for
ResNets0 Fixed hyperparameters optimal learning 0.070096
Hyperparameter optimization 0.051369
Fixed hyperparameters 0.082701
ResNet101
Hyperparameter optimization 0.052089

Given the results presented in Table 1, we selected ResNet50 as it performed the best. The
respective model is available at https://codigos.ufsc.br/aldo.vw/appsthetics.

5. Model evaluation

The aim of our research is to assess the visual aesthetics of Android MUIs that correspond with the
real user ratings. Typically, correlation studies are used for this kind of evaluation. Thus, in order to
compare our results to similar work, we perform a Pearson correlation analysis following the
evaluation performed by Dou et al. (2019).

Correlation, however, quantifies the degree to which two variables are related, not the
agreement between them. Therefore, correlation coefficient and regression techniques are
sometimes inadequate and can be misleading when assessing agreement, because they evaluate only
the linear association of two sets of observations (Giavarina, 2015). Thus, in order to assess the
degree of agreement between automatic assessment of our model and the rating made by humans,
we also use the Bland-Altman (B&A) plot analysis (Bland and Altman, 1986). The B&A plot
analysis has been introduced to describe the agreement between two quantitative measurements by
studying the mean difference and constructing limits of agreement. Therefore, it allows to evaluate
a bias between the mean differences and to estimate an agreement interval, within which 95% of the
differences of the second method, compared to the first one, fall.
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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 » = 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.

1.00+

R=074,p< 2216

0.751

0.50 1

predicted values

0.251

0.00+

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
human ratings

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 (» = 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.

predicted values -- human ratings

Mean of predicted values and human ratings

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 » = 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
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is a major factor in the performance achieved, as previous informal tests with classification models
also yielded lower performance results.

Yet, in order to further understand the results, we examine some examples of assessment
with high and low correspondence between the prediction of the Appsthetics model and the human
ratings. Fig. 5 illustrates several specific examples of Android MUIs with both the human rating
scores and the aesthetic scores predicted by the Appthetics model.

Ground Truth
[Prediction]

0.50
[0.49403]
BN

0.0 0.17
[0.036079] [0.2298]
VALENTINE FLOOR 1

* The hint is the heart shapes on the wall.

1. Tap any one of the white squares to start
the game, except the one on top.

2. Slide your finger to link the white squares
in order to draw the heart shapes on the
wall.

3. Tap the arrow to advance to the next
floor.

q o (=]
Ground Truth
[Prediction]
0.0 0.0 1.0 1.0 0.83
. [0.372347] [0.374284] [0.495984] [0.6717.88] [0.337443]
= s SRS
& O P
* u‘ boe
A ©

Fig. 5. Comparison of human ratings and Appsthetics predictions (top row: high
correspondence; bottom row: low correspondence).

The Appthetics model seems to assign higher weights to colors and variations for prediction,
as seen on the bottom row of Fig. 5. Even though humans rated the visual aesthetics of the first two
screenshots very low, the model predicts a fairly higher value most likely due to its colors.
Likewise, the last two screenshots on the bottom row were rated highly by the humans but low by
the model, most likely due to their color pallet. Fig. 6 further supports this hypothesis by displaying
how the model predicts low scores to screenshots with mostly white content and considerably
higher scores to images with mostly black or small variations of the same tone. Yet, on the other
hand, the examples also illustrate that visual aesthetics are not influenced only by color, as some
MUIs using few colors are still rated low.
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Fig. 6. Low variation in colors used.

These examples also demonstrate the reported difficulty of identifying the factors that
influence the perception of visual aesthetics, such as simplicity, as, e.g., some MUIs with very
sparse content are highly rated whereas others are considered of low aesthetics. This also further
indicates the potential of deep learning approaches for this complex task as they are able to
implicitly compose multiple factors and make predictions with acceptable accuracy. The obtained
results show that deep learning can be applied successfully for this task, representing a step towards
the automation of the aesthetics assessment of MUIs and thus contributing to the improvement of
their quality and the development process. We are currently working on the deployment of the
Appsthetics model, as well as it’s continuous improvement through the evolution of the dataset.

Threats to validity. A potential threat to the results of our study is related to the dataset
used. In order to minimize this threat, we tried to balance the dataset with respect to the aesthetic
ratings. Test and evaluation have been performed on the test set (not previously used for learning)
that has been randomly chosen from the dataset. A further threat comes from the variations of
interrater agreements during labeling. In order to minimize this threat, we only used MUIs with
acceptable interrater agreement for learning and testing. For evaluation we selected appropriate
methods in accordance with related work as well as theory in order to evaluate correlation and
agreement. With respect to external validity, we used a considerable sample size for evaluation with
a large variety of types of applications in order to allow the generalization of the results.

7. Conclusion

In this article, we present an innovative approach for automatically assessing the visual aesthetics of
user interfaces of Android apps adopting deep learning techniques. In order to train the model, we
created a dataset with 3,139 Android user interfaces associated with a human rating on their visual
aesthetics. We have demonstrated that the Appsthetics model is able to effectively provide
aesthetics predictions with high correlations and agreement with the human ratings. The proposed
model can be used for the effective and efficient assessment of aesthetics during the user interface
design process during the development of Android apps. It also showcases a further example of
how deep learning technology can be applied in order to advance software engineering and
human-computer interaction. We now intend to deploy the model into an automatic assessment tool
and to improve its performance based on continuous feedback.
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