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RESUMO

Mesmo com o crescente ensino de computagao, ainda ha dificuldades em despertar
o interesse dos alunos da educagao basica para o aprendizado de computacéao,
especialmente sobre logica de programacéao e algoritmos. Conforme os problemas
computacionais se tornaram progressivamente mais complexos, a inteligéncia
artificial surgiu com solu¢cdes mais acessiveis e viaveis. O uso de inteligéncia
artificial pode auxiliar no aprendizado do pensamento computacional. Entretanto,
plataformas para ensino do pensamento computacional, por exemplo o App
Inventor, ndo oferecem opgdes nativas de acesso a recursos de inteligéncia artificial
para apoiar esse processo. Este projeto propde integrar o App Inventor com Deep
Learning. Para isso, é desenvolvido um componente na forma de extenséao,
juntamente com um servidor que converte as chamadas do componente em
invocagdes de operagdes que utilizam Deep Learning, e retornam os resultados ao
componente. A ferramenta foi avaliada utilizando casos de teste com base nos
requisitos levantados a fim de comprovar sua eficacia, mas sua usabilidade nao
pode ser avaliada devido a pandemia da COVID-19. Espera-se que a ferramenta
desenvolvida possa contribuir para o aumento do engajamento dos alunos no
ensino computacional, propiciando uma experiéncia melhor para seus usuarios.

Palavras Chave: App Inventor, Deep Learning, Inteligéncia Artificial
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1. Introducao

O Pensamento Computacional € um subconjunto de competéncias e
habilidades relacionadas a abstracdo e decomposicdo de problemas de forma a
permitir sua resolugdo usando recursos computacionais e estratégias algoritmicas
(WING, 2006). Ele introduz uma nova abordagem para o ensino da Ciéncia da
Computacao, pois parte da premissa de que a insercado dos conceitos da Ciéncia da
Computacdo na educacao basica desenvolve uma habilidade de abstracao, a qual
pode ajudar as criangas na resolugdo de problemas em todas as areas da vida
(DANIEL et al., 2017).

Existem diversas dificuldades para se envolver os alunos na construgao de
conhecimento sobre |6gica de programacéo e algoritmos (ARAUJO et al., 2018).
Uma das plataformas utilizadas para esta finalidade é o App Inventor', desenvolvida
pela Google e mantida pelo Instituto de Tecnologia de Massachusetts (MIT). O App
Inventor € um ambiente de programacgao baseado em blocos que permite pessoas
com pouco conhecimento em programacao desenvolver aplicativos para dispositivos
Android2. O App Inventor proporciona a experiéncia de desenvolver os mais
diversos aplicativos de celulares por meio de um ambiente de desenvolvimento de
programacao visual e permite que qualquer pessoa comece a programar e construa
aplicativos completos para dispositivos Android (DEMETRIO, 2017).

Conforme os problemas computacionais se tornaram progressivamente mais
complexos, desenvolvedores e pesquisadores recorreram a inteligéncia artificial (IA)
para solucdes mais acessiveis e viaveis, como exemplo destas aplicagcdes pode-se
citar o reconhecimento de voz realizado pelos assistentes virtuais como a Siri®,
Cortana* e o Google Voice®, o sistema de recomendacdo de filmes, séries e
musicas, no Netflix®, Youtube’ e Spotify e a detecgédo de spam nos e-mails.

Uma das solugdes atualmente empregadas na |IA é o Machine Learning
(aprendizado de maquina) e mais especificamente o Deep Learning (aprendizagem
profunda). Segundo Michalski, Carbonell e Mitchell (1986) Machine Learning
constitui-se no estudo e a modelagem computacional do processo de aprendizagem
em suas multiplas manifestacdes, sendo assim, pode-se defini-lo como a habilidade
de computadores aprenderem sem serem explicitamente programados. O termo
Deep Learning passou a se referir a uma colegdo de técnicas que, juntas,
demonstraram ganhos inovadores sobre os melhores algoritmos de machine
learning existentes em varios campos. Nos ultimos anos, esses métodos

' www.appinventor.mit.com

2 www.android.com/intl/pt-BR_br

3 www.apple.com/br/siri

4 www.microsoft.com/pt-br/windows/cortana
5 voice.google.com

& www.netflix.com/br

7 www.youtube.com
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revolucionaram a classificagdo de imagens e o reconhecimento de fala devido a sua
flexibilidade e alta precisao (CHING et al., 2017).

O ensino de computacdo na educagao basica é fundamental e estratégico,
pois envolve abstracdes e técnicas necessarias para a descrigdo e analise de
informacbdes e processos, € 0 empoderamento de seus conceitos fundamentais
permitira que os alunos compreendam de forma mais completa o mundo e tenham,
consequentemente, maior autonomia, flexibilidade, resiliéncia, pré-atividade e
criatividade (SOCIEDADE BRASILEIRA DE COMPUTACAO, 2019). Entretanto,
plataformas para ensino do pensamento computacional, como o Scratch® e App
Inventor ndo oferecem opgdes nativas de acesso a recursos de IA, como por
exemplo Deep Learning para apoiar o ensino de computagdo por meio do
desenvolvimento de aplicativos.

Com a finalidade de acrescentar funcionalidades de |IA aos aplicativos e
melhorar a experiéncia dos alunos no aprendizado de computacao, este projeto
propde integrar o App Inventor com IA, mais precisamente Deep Learning. Para
isso, objetiva-se desenvolver um componente na forma de extensdo para a
plataforma App Inventor, juntamente com um servidor que converte as chamadas do
componente em invocagdes de operagdes para um framework, que utilizam Deep
Learning, e retornam os resultados ao componente. Com a disponibilizacdo de
funcionalidades de IA no App Inventor espera-se que os alunos da educacgéao basica
possam aprender computacdo desenvolvendo aplicagdes inovadoras que utilizem
Deep Learning sem precisarem se preocupar com a sua complexidade, e, com isso,
sintam-se estimulados a aprender computacao.

1.1. Objetivos

Este trabalho faz parte de um conjunto de trabalhos em Machine Learning,
que possuem como objetivo geral apoiar o ensino de IA, no contexto da Iniciativa
Computagdo na Escola/INE/CTC/UFSC (BAULE, 2020; LEHMKUHL, 2020;
MARTINS, 2019; KRETZER, 2019). Complementando esse conjunto de trabalhos, o
presente trabalho tem como objetivo geral integrar o App Inventor com |IA, mais
precisamente Deep Learning. A integracéo é realizada por meio do desenvolvimento
de uma extensao, que faz requisicbes a um servidor para obter a resposta de uma
chamada de funcdo que utiliza uma rede neural. Além disso, também é
desenvolvido um servidor que converte chamadas do componente de extensao e
retorna a resposta ao componente.

Os objetivos especificos do trabalho sao:
e Sintetizar a fundamentagao tedrica sobre Deep Learning e o ambiente App
Inventor.

8 scratch.mit.edu
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e Analisar o estado da arte sobre componentes ou extensdes de Machine
Learning em ambientes de programacgao visual.

e Analisar, modelar e implementar um componente na forma de extensao para
a plataforma App Inventor.

e Modelar e implementar um servidor que converte chamadas do componente
e retorna a resposta ao componente.

1.2. Método de Pesquisa

Para atingir seus objetivos, este projeto foi dividido em 5 etapas:

Etapa 1 - Analise da fundamentagao teérica: Para dar inicio ao projeto, sera feita
revisdo da literatura sobre os conceitos relevantes para este trabalho. As atividades
da primeira etapa séao:
A1.1. Fundamentacéo tedrica

A1.1.1. Ensino computagao

A1.1.2. Machine Learning

A1.1.3. Deep Learning

A1.1.4. Ambiente App Inventor

Etapa 2 - Estado da Arte e trabalhos relacionados: Levantamento do estado da
arte de componentes ou extensées de Machine Learning em ambientes de
programacao visual como App Inventor, Pencil Code®, Scratch, Machine Learning
For Kids (2019). Nesta etapa é realizado um estudo de mapeamento (PETERSEN,
et al., 2008). Essa etapa esta dividida nas seguintes atividades:

A2.1 — Definicao do protocolo de estudo.

A2.2 — Execugado da busca de componentes ou extensdes de Deep Learning
em ambientes de programagao visual

A2.3 — Extracao e analise das informagdes relevantes sobre componentes ou
extensdes e analise dessas informacgdes, potencializando-as para serem utilizadas
no componente a ser desenvolvido no trabalho.

Etapa 3 - Proposta de solugado: Na terceira etapa do projeto sera feita a
elaboragao do escopo do trabalho, analise de requisitos e a modelagem e descri¢ao
da solugao proposta. As atividades desta etapa sao:

A3.1. Analise de requisitos

A3.2. Modelagem e descrigdo da solugéo proposta

Etapa 4 - Desenvolvimento do componente: Na quarta etapa do projeto sera feita
a implementacdo do componente na forma de extensdo do App Inventor baseado
nas informagdes obtidas nas etapas anteriores. As atividades desta etapa sao:

% pencilcode.net
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A4.1. Implementar o componente
A4.2. Documentar a implementagao
A4.3. Realizar os testes

Etapa 5 - Desenvolvimento do servidor: Na quinta etapa do projeto sera feita a
implementagéo do servidor e testes de integracdo com o componente baseado nas
informacdes obtidas nas etapas anteriores. As atividades desta etapa sao:

A5.1. Implementar o servidor
A5.2. Documentar a implementacao
A5.3. Realizar os testes do servidor e de integragao

2. Fundamentacao Teorica

Este capitulo apresenta os conceitos referentes a teoria de ensino e

aprendizagem, conceitos de Machine Learning e como estes conceitos s&o
aplicados ao ensino da computagdo para criangas. Também € apresentada uma
visao geral sobre o ambiente de programagao App Inventor.

2.1. Ensino de Computacao

Segundo a Sociedade Brasileira de Computacao (SBC, 2019), nas diretrizes para
ensino de Computagao na educacio basica, o ensino de Computagao desenvolve
uma série de competéncias nos alunos de forma unica e complementar a formagao
dada pelas outras areas do conhecimento. Essas competéncias estdo sumarizadas
em cinco competéncias (SBC, 2019):

Interpretagcdo e transformacdo do mundo: Aplicar conhecimentos de
Computagao para compreender o mundo e ser um agente ativo e consciente
de transformagédo do mundo digital, capaz de entender e analisar criticamente
os impactos sociais, culturais, econbmicos, legais e éticos destas
transformacdes.

Aplicacdo de Computacao em diversas areas: Compreender a influéncia dos
fundamentos da Computacdo nas diferentes areas do conhecimento,
reconhecendo que a Computagao contribui no desenvolvimento do raciocinio
l6gico, do pensamento computacional, do espirito de investigacdo, da
criatividade, e da capacidade de produzir argumentagao coerente.
Formulagdo, execucdo e analise do processo de resolugao de problemas:
Utilizar conceitos, técnicas e ferramentas para identificar e analisar
problemas, modela-los e resolvé-los, usando representacbes e linguagens
para descrever processos e informagao, validando estratégias e resultados.
Desenvolvimento de projetos: Desenvolver e/ou discutir projetos de diversas
naturezas envolvendo Computacéo.

Computacao € uma ciéncia: Compreender os fundamentos da Computacéo.
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Ja no CSTA (Computer Science Teachers Association) K-12, um dos
curriculos que servem internacionalmente de referéncia para a educagao basica,
tem como objetivo que os estudantes sejam cidadaos informados que possam se
envolver criticamente em discussdes publicas sobre topicos de ciéncia da
computagédo, desenvolvam-se como aprendizes, usuarios e criadores de arte e
conhecimento de ciéncia da computacdo, compreendam melhor o papel da
computagdo no mundo ao seu redor e que possam aprender, atuar e se expressar
em outros assuntos e interesses (CSTA, 2016).

Nos Anos Iniciais devem ser trabalhados conceitos relacionados as
estruturas abstratas necessarias a resolugao de problemas no eixo de Pensamento
Computacional. E importante que o aluno tome consciéncia do processo de
resolugao de problemas, e compreenda a importancia de ser capaz de descrever a
solugado em forma de algoritmo (SBC, 2019). O aluno deve entender que a
computacdo € uma experiéncia criativa e uma ferramenta para expressao pessoal,
que serve como um meio para representar e resolver problemas, utiliza-la para
aprimorar as experiéncias de aprendizado em outras disciplinas (CSTA, 2017).

Os alunos devem dominar as principais operagcdes para a construcdo de
algoritmos (composi¢ao sequencial, selegdo e repeticao) e ter nogdes de técnicas
de decomposicdo de problemas. Além disso, espera-se que o0s estudantes
reconhegam a necessidade de classificar objetos em conjuntos, sendo capazes de
trabalhar com elementos destes conjuntos e identificar situagbes concretas nas
quais dados atdmicos ou estruturados possam ser utilizados. Nesta etapa, é
essencial que os conceitos sejam dominados através de experiéncias concretas,
que permitirdo ao estudante construir modelos mentais para as abstragdes
computacionais, que serao formalizadas na préxima etapa do ensino fundamental
com o uso de linguagens de programacgao (SBC, 2019).

Nos Anos Finais, espera-se que os estudantes sejam capazes de selecionar
e utilizar modelos e representacbes adequadas para descrever informacdes e
processos, bem como dominem as principais técnicas para construir solugdes
algoritmicas. Além disso, devem conseguir descrever as solugdes, de forma que
maquinas possam executar partes ou todo o algoritmo proposto; construir modelos
computacionais de sistemas complexos e analisar criticamente os problemas e suas
solugdes (SBC, 2019). Observar oportunidades em sua comunidade e sociedade
para aplicar a computacdo de maneiras novas € que 0s conceitos e praticas da
ciéncia da computagao capacitam o aluno a criar mudangas auténticas em pequena
e grande escala (CSTA, 2017). Nesta etapa, deve ser adquirido também um
entendimento de como informagbes podem ser armazenadas, protegidas e
transmitidas, e da estrutura e funcionamento da internet, permitindo que o aluno
tenha plena compreensao do Mundo Digital, suas potencialidades e seus limites
(SBC, 2019).

Nao sao citados diretamente os termos machine learning ou deep learning
nos curriculos aqui citados, mesmo estes se enquadrando em topicos dos mesmos.
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A SBC cita o entendimento dos fundamentos da |IA durante o ensino médio. (SBC,
2019)

2.2. Machine Learning

Machine learning (aprendizado da maquina) € um método de analise de dados que
automatiza a construgdo de modelos analiticos. E um ramo da inteligéncia artificial
baseado na ideia de que sistemas podem aprender com dados, identificar padrées e
tomar decisées com o minimo de intervengdo humana (SAS, 2019).

Os métodos de machine learning diferem nos tipos de dados de treinamento
disponiveis, na ordem e no método pelo qual os dados de treinamento sao
recebidos e nos dados de teste usados para avaliar o algoritmo de aprendizado. Os
principais tipos de aprendizado sdao (MOHRI, ROSTAMIZADEH, TALWALKAR,
2018):

e Aprendizado supervisionado: a partir de um conjunto de dados rotulados
previamente definido, deseja-se encontrar uma funcdo capaz de predizer
rétulos desconhecidos. Este € o cenario mais comum associado a problemas
de regressao e classificagao.

e Aprendizado ndo supervisionado: a partir de um conjunto de dados nao
rotulados, deseja-se encontrar similaridades entre os objetos analisados a fim
de detectar similaridades e anomalias. Clustering e redugdo de
dimensionalidade sao exemplos de problemas de aprendizado nao
supervisionados.

e Aprendizagem semi-supervisionada: a partir de um conjunto de dados
rotulados e nao rotulados e faz previsbes para rotulos desconhecidos.
Normalmente utilizada quando a quantidade de dados rotulados € pequena e
o custo de rotular os dados sem rétulo € muito alto. Pode ser usado tanto em
problemas de classificacdo, onde os dados rotulados s&o usados no
processo de rotulagdo dos exemplos ou em clustering onde os dados
rotulados auxiliam na formacao dos clusters.

e Aprendizado por reforgo: Para coletar informagdes, o modelo interage
ativamente com o ambiente e, em alguns casos, afeta o ambiente, e recebe
uma recompensa imediata por cada agdo. Seu objetivo € maximizar sua
recompensa ao longo de um curso de agdes e interagdes com o ambiente.
Esses tipos de aprendizado, s&o aplicaveis também a um subgrupo de

técnicas de machine learning, chamadas de Deep Learning (aprendizado profundo),
que geralmente utilizam redes neurais profundas (DNN) e dependem de muitos
dados para o treinamento. Existem alguns pontos importantes que diferem as
técnicas classicas de machine learning e deep learning, os principais sdo: a
quantidade de dados, o poder computacional e a flexibilidade na modelagem dos
problemas (SANTANA, 2018).
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A maioria das industrias que trabalha com grandes quantidades de dados
tem reconhecido o valor da tecnologia de aprendizado de maquina. O setor bancario
e outros negdcios na industria financeira usam tecnologias de machine learning para
dois propésitos principais: prevenir fraudes, identificar oportunidades de
investimento, ou ajudar investidores a saber quando fazer o trade. A seguranga
publica, onde pode ajudar na detecgédo de fraudes e na minimizagao de roubos de
identidade. Machine learning € uma tendéncia crescente na assisténcia médica
gragcas ao advento dos dispositivos wearables e sensores que permitem aos
profissionais de saude acessar os dados de pacientes em tempo real, que permite
aos meédicos analisar dados para identificar tendéncias ou alertas, levando ao
aperfeicoamento de diagnésticos e tratamentos. Websites que recomendam
produtos e servicos com base em suas compras anteriores estdo usando machine
learning para analisar seu histérico de compras e promover outros itens pelos quais
vocé pode se interessar. Analisar dados para identificar padrbes e tendéncias é
essencial para a industria de transportes, a qual depende da elaboragcédo de rotas
mais eficientes e da previsdo de problemas potenciais para aumentar a
rentabilidade. (SAS, 2019)

As areas que mais avangaram no estado da arte sao:

e Visao computacional. Como reconhecimento de objetos, segmentagao
semantica, descricdo de cenario, etc. A aplicagdo mais direta disso
tudo em conjunto sédo os carros autdnomos.

e Reconhecimento da fala e NLP (programacgédo neurolinguistica). E
notavel a melhoria nos assistentes pessoais como Cortana, Siri e
Google Now.

e Assisténcia médica. Um capitulo a parte nos avangos alcangados com
DL foi na area da saude, especificamente no diagndstico por imagens.

e Sistemas de recomendacgao, filmes, livros e musicas baseadas em
comportamento. A Netflix, Amazon e o Spotify utilizam bastante em
suas plataformas.

e Deteccgao de fraudes, muito comum nas Fintech como Nubank.

e Analise de sentimento em video, texto ou imagem. Muito utilizado para
monitoramento de marca em redes sociais (SANTANA, 2018)

Atualmente existem diversas ferramentas para uso de machine learning
como: TensorFlow', Scikit-Learn'', Weka'?, Dask'®, Caffe', MXNet', Theano'®,

19 https://www.tensorflow.org

" https://scikit-learn.org

12 https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
'3 https://dask.org

4 https://caffe.berkeleyvision.org

'S https://mxnet.apache.org

'6 http://deeplearning.net/software/theano/
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DeepLearning4j'’, Keras'®, Pytorch', Chainer®, entre outras. No github®' as trés
ferramentas mais populares, considerando o numero de estrelas, atualmente séo o
TensorFlow, Keras e OpenCV? respectivamente.

2.3. Deep Learning

Métodos de Deep Learning sdo métodos de aprendizado de representagao
com varios niveis de representacao, obtidos através da composi¢cdo de modulos
simples, conhecida como rede neural (NN), mas ndo lineares, que transformam a
representacdo em um nivel em uma representacdo em um nivel mais alto e um
pouco mais abstrato. Com composi¢des suficientes, fungdes muito complexas
podem ser aprendidas (LECUN, BENGIO, HINTON, 2015). O aprendizado é sobre
encontrar pesos que fazem a NN exibir o comportamento desejado
(SCHMIDHUBER, 2015).

O aprendizado de representacao € um conjunto de métodos que permite que
uma maquina seja alimentada com dados brutos e descubra automaticamente as
representacdes necessarias para a detecgédo ou classificagdo (LECUN, BENGIO,
HINTON, 2015).

Para tarefas de classificacdo, camadas mais altas de representacao
amplificam aspectos da entrada importantes para discriminagdo e suprimem
variacoes irrelevantes. Uma imagem, por exemplo, vem na forma de uma matriz de
valores de pixel, e os recursos aprendidos na primeira camada de representacao
geralmente representam a presenga ou auséncia de arestas em orientagdes e locais
especificos da imagem. A segunda camada geralmente detecta motivos,
identificando arranjos especificos de arestas, independentemente de pequenas
variagdes nas posi¢coes das arestas. A terceira camada pode montar motivos em
combinagdes maiores que correspondem a partes de objetos familiares, e as
camadas subsequentes detectam objetos como combinagbes dessas partes. O
aspecto principal do aprendizado profundo € que essas camadas de recursos nao
sdo projetadas por engenheiros humanos: elas sao aprendidas com dados usando
um procedimento de aprendizado de uso geral (LECUN, BENGIO, HINTON, 2015).

Existem diversos tipos de arquiteturas de NN dependendo do tipo de
aprendizado e objetivo que se deseja alcangar. Por exemplo, a rede neural
convolucional (CNN), é boa para o reconhecimento de imagens, processamento de
video e linguagem natural, outro tipo arquitetura € a recurrent neural networks
(RNN) usadas para desenvolver outras arquiteturas de aprendizado profundo, uma

7 https://deeplearning4j.org
'8 https://keras.io

'® https://pytorch.org

20 https://chainer.org

2! https://github.com

2 https://opencv.org
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topologia popular € a long short-term memory (LSTM) que s&o boas para
reconhecimento de discurso e caligrafia (JONES, 2017).

2.4. App Inventor

O App Inventor é um aplicativo web que usuarios com experiéncia minima ou
até mesmo sem experiéncia em programagao podem criar aplicativos méveis com
facilidade e rapidez. Foi langado pela primeira vez em 2010 e foi originalmente
desenvolvido pelo Google; ele € mantido pelo MIT desde 2011. O App Inventor
apresenta uma interface de usuario simples de arrastar e soltar para o design do
layout, além de uma linguagem de programacao baseada em blocos para permitir a
interatividade (TANG, 2019).

Figura 1: Interface designer do App Inventor 1.
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All +
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Fonte: elaborado pelo autor.

O site de desenvolvimento do App Inventor consiste em duas interfaces: a
interface do designer e a interface dos blocos. A interface designer (Figura 1)
contém varios componentes visiveis, como botdes, imagens, rétulos, que definem o
layout do aplicativo, além de componentes ndo visiveis, como cameras e bancos de
dados. Esses componentes estdo localizados na paleta no lado esquerdo da
interface. Cada componente possui propriedades que podem ser ajustadas no lado
direito. Essas propriedades variam de acordo com o tipo de componente adicionado
(TANG, 2019).

Os componentes visiveis sdo adicionados a janela de visualizagdo do
aplicativo, onde podem ser reposicionados ao gosto do usuario. Os componentes
nao visiveis sdo exibidos na parte inferior da janela de visualizagao para indicar que
estdo sendo usados. E possivel que o aplicativo consista em varias telas; portanto,
a segunda coluna a direita mostra todos os componentes organizados por tela. A



18

midia também pode ser carregada (como imagens), que pode ser usada no
aplicativo (TANG, 2019).

A interface dos blocos pode ser acessada clicando no botdo "Blocos" no
canto superior direito da interface do designer. Esses blocos definem a légica do
aplicativo e podem ser categorizados em dois grupos principais: blocos internos, por
exemplo blocos de controle de fluxo e blocos légicos, e blocos componentes (TANG,
2019).

Além disso, cada componente utilizado no designer também tera sua propria
série de blocos. Geralmente, sdo métodos para alterar as propriedades dos
componentes (por exemplo, o texto de um rétulo) ou eventos acionados pelo
aplicativo (por exemplo, ao clique de um botdo, executar uma série de blocos).
Esses blocos formam um aplicativo que pode ser executado em um dispositivo
mével, utilizando o aplicativo App Inventor Companion no dispositivo mével (TANG,
2019).

Existem duas maneiras principais de adicionar novos recursos ao App
Inventor: adicionar um componente ou criar uma extensdo. Para carregar uma
extensdo basta abrir a segcdo "Extensao" na parte inferior da paleta (Figura 2) e
selecionar o arquivo de extensao apropriado em seu computador (TANG, 2019).

Figura 2: Interface designer do App Inventor 2.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Cada extensao é implementada como um componente nao visivel. Para
carregar um em um aplicativo, € necessario primeiro adicionar um WebViewer
(componente do App Inventor). O painel de propriedades da extensao mostra uma
lista de WebViewers na tela e um deles deve ser escolhido para carregar o
conteudo da extensao (TANG, 2019).
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3. Estado da Arte

Com o objetivo de levantar o estado da arte do ensino de programagdo com
App Inventor e Machine Learning foi realizado um Mapeamento Sistematico da
Literatura (MSL). Este mapeamento foi realizado de acordo com o processo
proposto por Petersen et al. (2008).

3.1 Definigao do protocolo do mapeamento

O objetivo deste MSL é encontrar experiéncias de utilizagdo do App Inventor
e Machine Learning no contexto do ensino da computagdo na educagao basica e
quais as suas caracteristicas. Detalhando este objetivo sdo definidas cinco
perguntas de analise:

PA1: Quais sédo as experiéncias de utilizagcdo de App Inventor com Machine
Learning?

PA2: Quais métodos/técnicas de Machine Learning foram utilizadas?

PA3: Quais ferramentas sao utilizadas e qual o contexto do uso dessas
ferramentas? (publico-alvo, ambiente, tamanho da amostra)

PA4: Quais sao as tecnologias utilizadas? (frameworks, Dbibliotecas,
ferramentas, sistemas operacionais, etc.)

PA5: Quais os resultados obtidos? (aprendizado, satisfagdo do usuario, o
que foi medido como resultado)

Critérios de inclusao/exclusao. Somente sao incluidos neste mapeamento
da literatura trabalhos que tratam do ensino de programacao utilizando o App
Inventor ou similares e utilizando direta ou indiretamente Machine Learning
conforme conceitos definidos na seg¢do 2. Sdo excluidos da pesquisa trabalhos
relacionados a programacao textual ou focados em outras areas que n&ao o apoio ao
ensino de computagao.

Para assegurar uma maior abrangéncia ao MSL, s&o buscados artigos
cientificos publicados em portugués e inglés. As fontes selecionadas para a
realizacado da busca séo:

e Google Scholar
e Repositorio App Inventor

O Google Scholar foi utilizado por possuir uma maior abrangéncia em relagao
as bases de busca (HADDAWAY et al, 2015).

Para elaborar a string de busca da pesquisa sdo usados termos chave
referentes ao objetivo deste mapeamento. Para minimizar o risco de exclusdo de
trabalhos relevantes foram também incluidos seus sinénimos e tradugdes para o
inglés, conforme mostrado no Quadro 1.



Quadro 1: Lista de palavras-chave para busca
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Palavra-chave

Sinonimos

Tradugéao

“App Inventor”

“App Inventor*

“‘Aprendizagem de maquina”

“Aprendizado profunda”,
“Inteligéncia artificial”

“Deep learning”, “Machine

” W

learning”, “Atrtificial

Programacéo, “Pensamento
computacional”

Intelligence”
Ensino Educagéao, Aprendizagem Education, Teaching,
Learning, Schooling
Computacao “Ciéncia da computacao”, Computing, “Computer

science”, programming,
“Computational thinking”

“Educacéo basica”

“Ensino Basico”, “Ensino

“Primary school”,

Fundamental” “Elementary school”, K12

Fonte: elaborado pelo autor.

Com base nas perguntas de pesquisa e palavras-chaves, foram feitas buscas
informais para auxiliar na definicdo da string de busca. Apds a calibracao, definiu-se
uma string de busca especifica para aplicar nas bases de dados:

("App Inventor") AND ("Deep learning" OR "Machine learning" OR "Artificial
Intelligence") AND (Education OR Teaching OR Learning)

3.2. Execucao da busca

Neste mapeamento sistematico se esperava encontrar o estado da arte em
relagdo ao ensino de Machine Learning com App Inventor. No entanto, uma
aplicacdo pratica ndo foi encontrada Machine Learning for Kids (2019),
possivelmente por que nao foram realizadas ainda publicagdes sobre a aplicagao.
Assim, a busca foi ampliada para o uso da ferramenta Google. Foram entéo
analisadas as 10 primeiras paginas de resultados. A partir dessa busca a aplicagéao
citada foi encontrada.

3.3. Extracao dos dados

Para responder a questao de pesquisa, sdo extraidas informacdes relevantes
as perguntas de analise conforme especificado no Quadro 2. Nos casos em que o
artigo ndo apresenta nenhuma informacgéo a ser extraida, € indicada a falta desta
informagdo como néo informada (NI).
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Quadro 2: Especificagcdo das informacgdes extraidas

Pergunta de analise Dados a extrair Descrigao
PA1. Quais sao as Nome Autor(es)
experiéncias de utilizacao de
App Inventor com Machine . TP
Learning? Referéncia Referéncia bibliografica
PA2. Quais métodos/técnicas Métodos ou técnicas
de Machine Learning foram
utilizadas?
PAS3. Quais ferramentas sao Ambiente/contexto App inventor, scratch, ...
utilizadas e qual o contexto do
uso dessas ferramentas? Puablico-alvo Nivel escolar ou idade
Tamanho da amostra Quantidade de participantes da
avaliacao
PA4. Quais sao as tecnologias | Linguagens Linguagem de programacao
utilizadas? utilizado
Bibliotecas e Frameworks Bibliotecas e frameworks
utilizados
Outras Outras tecnologias utilizadas
PA5. Quais os resultados Método Método de avaliacao
obtidos?
Resultados Resultados obtidos

Fonte: elaborado pelo autor.

3.4. Analise dos dados
PA1: Quais sao as experiéncias de utilizagao de App Inventor com Machine Learning?

No total foram encontrados 7 artefatos que apresentam alguma forma de
experiéncia em utilizacdo do App Inventor com Machine Learning, sendo cinco deles
artigos cientificos (Quadro 3) e outras duas aplicagées encontradas (Quadro 4).

Quadro 3: PA01 - Artigos cientificos

Citacao Referéncia bibliografica

(ZHU, 2019) ZHU, K. An Educational Approach to Machine Learning with
Mobile Applications, M.Eng thesis, Elect. Eng. Comput. Sci.,
Massachusetts Inst. of Technol., Cambridge, 2019.

(TANG, 2019) TANG, D., Empowering Novices to Understand and Use
Machine Learning With Personalized Image Classification
Models, Intuitive Analysis Tools, and MIT App Inventor,
M.Eng thesis, Elect. Eng. Comput. Sci., Massachusetts Inst. of
Technol., Cambridge, 2019.
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(BRUMMELEN, 2019)

BRUMMELEN, J. V. Tools to Create and Democratize
Conversational Artificial Intelligence, M.S. thesis, Elect. Eng.
Comput. Sci., Massachusetts Inst. of Technol., Cambridge,
2019.

(ALIMISIS, LOUKATOS, 2018)

ALIMISIS, D.; LOUKATOS, D.; STEM education
post-graduate students’ training in the eCraft2Learn
ecosystem, 2018

(SVANBERG, 2018)

SVANBERG, M. S. Suggested Blocks: Using Neural
Networks To Aid Novice Programmers In App Inventor.
2018.

Fonte: elaborado pelo autor.

Quadro 4: PA01 - Outras aplicagbes encontradas

Citacao

Referéncia bibliografica

(MACHINE LEARNING FOR
KIDS, 2019)

MACHINE LEARNING FOR KIDS, Machine learning for kids
worksheets, Disponivel em:
<https://machinelearningforkids.co.uk/#!/worksheets> Acessado
em: Set. de 2019.

(HACKERMOON, 2019)

HACKERMOON, Your Kid Can Code a Fruit Detector with
This MIT App Inventor AWS Al Services Extension,
Disponivel em:
<https://hackernoon.com/your-kid-can-code-a-fruit-detector-with
-this-mit-app-inventor-aws-ai-services-extension-231665c8bcdc
>. Acessado em: Set. de 2019.

Fonte: elaborado pelo autor.

PA2. Quais métodos/técnicas de Machine Learning foram utilizadas?

Quadro 5: PA02 - Métodos e técnicas de machine learning.

Citacao

Ambiente/contexto

(ZHU, 2019)

Redes neurais convolucionais

(TANG, 2019)

Redes neurais convolucionais

(BRUMMELEN, 2019)

LSTM, RMSprop

(ALIMISIS, LOUKATOS, 2018)

NI

(SVANBERG, 2018)

DNN, FCNN, Rectified Linear Unit, CNN, tree-based
convolutional neural network

(MACHINE LEARNING FOR NI
KIDS, 2019)
(HACKERMOON, 2019) NI

Fonte: elaborado pelo autor.

Tang (2019) e Zhu (2019) ndo abordam muito as técnicas de Machine
Learning, apenas citam a utilizacdo de redes neurais convolucionais. Brummelen


https://machinelearningforkids.co.uk/#!/worksheets
https://hackernoon.com/your-kid-can-code-a-fruit-detector-with-this-mit-app-inventor-aws-ai-services-extension-231665c8bcdc
https://hackernoon.com/your-kid-can-code-a-fruit-detector-with-this-mit-app-inventor-aws-ai-services-extension-231665c8bcdc
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(2019) utiliza LSTM (Long short-term memory) e RSMprop. Almisis e Loukatos
(2018) n&o informam a utilizagdo de nenhum método. E Svanberg (2018) utiliza
diversos métodos como redes neurais convolucionais, redes neurais profundas,
Fully-convolutional neural network (FCNN), Rectified Linear Unit e tree-based
convolutional neural network.

PA3: Quais ferramentas sao utilizadas e qual o contexto do uso dessas ferramentas?

Quadro 6: PAO3 - Ferramentas e contexto de uso.

Citacao Ambiente/contexto Publico-alvo | Tamanho da amostra
(ZHU, 2019) | Oficina extraclasse de uma hora, slides e | Entre 14 e 17 | Total de aulas: 6
exercicios praticos em cada aula. anos Quantidade de alunos:
App Inventor NI
Participantes da
avaliagdo: Entre 6 e 14
alunos por aula
(TANG, Oficina extraclasse de 50 minutos. Aulas | Entre 15 e 17 | Total de aulas: 2
2019) com slides e atividade pratica em cada anos Quantidade de alunos:
aula. 26 e 28
App Inventor e Servidor Web Participantes da
avaliagdo: 8 e 15
alunos
(BRUMMEL | Oficina extraclasse de uma hora. App Entre 9 e 12 Total de aulas: 6
EN, 2019) Inventor anos Quantidade de alunos:
Entre 7 e 15
Participantes da
avaliagcao: Entre 5e 7
(ALIMISIS, Oficina extraclasse de 6 horas. Entre 13 e 17 | Total de aulas: 2
LOUKATOS | Utilizando o ecossistema eCraft2Learn. anos Quantidade de alunos:
, 2018) Scratch, Scratch4Arduino, toolSnap, 11e17
Ardublock, Pocket code e App Inventor Participantes da
avaliagao: NI
(SVANBER | App Inventor NI NI
G, 2018)
(MACHINE App Inventor e Scratch NI NI
LEARNING
FOR KIDS,
2019)
(HACKERM | App Inventor NI NI
OON, 2019)

Fonte: elaborado pelo autor.

Zhu (2019), Tang (2019) e Brummelen (2019) utilizaram de abordagens
similares, todos com oficinas extraclasse de aproximadamente uma hora e
utilizando de pré e pds questionarios para a avaliagdo. Almisis e Loukatos (2018)
utilizaram de uma oficina mais longa com seis horas de duragao, sua avaliagao foi
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feita em cima de um relatério da atividade feito pelos alunos fora da oficina. Todos
os autores acima citados acima realizaram aula e exercicios praticos em suas
oficinas.

PA4: Quais sao as tecnologias utilizadas?

Quadro 7: PA0O4 - Tecnologias.

Citacao Linguagens Bibliotecas/Frameworks | Outras Tecnologias

(ZHU, 2019) | Java, JavaScript TensorFlow, Tesseract MobileNet, Teachable
Machine

(TANG, CSS, HTML, Java, TensorFlow MobileNet, SqueezeNet

2019) Javascript

(BRUMMEL | Javascript, Python AlexaSDK, CloudDB, Amazon Web Services,

EN, 2019) JOVO, Keras, Redis, Alexa

TensorFlow

(ALIMISIS, NI NI ToolSnap!, Snap4Arduino

LOUKATOS

, 2018)

(SVANBER | Python, XML Cuda, CuDNN, Keras, App Inventor summarizer

G, 2018) Numpy, Scikit-learn, program, Os (object

TensorFlow serialization packages),

Pickle

(MACHINE | Python NI NI

LEARNING

FOR KIDS,

2019)

(HACKERM | NI NI Amazon Polly, Amazon

OON, 2019) Translate e Amazon
Rekognition

Fonte: elaborado pelo autor.

Analisando as linguagens utilizadas, podemos ver uma maior utilizagdo nas
linguagens Python e Javascript e nas bibliotecas e frameworks o Tensorflow.
Pode-se destacar uma grande variedade de outras tecnologias utilizadas entre
todos os artigos avaliados.

PAS5: Quais os resultados obtidos?

Zhu (2019), Tang (2019) e Brummelen (2019) afirmam, com base nos dados
coletados pelos autores, que os alunos dos seus seminarios conseguiram aprender
os conceitos de Machine Learning mesmo sem conhecimento prévio em inteligéncia
artificial. Alimissis e Loukatos (2018) nao aplicaram diretamente os conceitos de
Machine Learning, apenas citam que € possivel utilizando o método proposto.
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Svanberg (2018) ndo possibilita a utilizagdo de mecanismos de Machine Learning
para o usuario, seu modelo utiliza destes para sugerir blocos de programacgéo.

3.4. Outras Ferramentas de Apoio ao Ensino de Machine

Learning

Dentre as iniciativas encontradas, mas que n&o utilizam App Inventor,
destacam-se aqui algumas dentre as mais relevantes, que atendiam os outros
critérios de inclusao.

HACKERMOON (2019) utiliza o Thunkable Classic® e extensdes para utilizar
nos aplicativos os servigos de IA da Amazon, como o Amazon Lex, servigo de
chatbot, o Amazon Polly, servigo de conversao de texto em fala, e o Amazon
Rekognotion, servigco de tradugao de idiomas.

Outra ferramenta encontrada € o MACHINE LEARNING FOR KIDS (2019)
que permite treinar sua rede neural e importar uma extensdo com sua rede treinada
ao Scratch, App Inventor ou em Python. Seu site possui varios projetos voltados ao
ensino com diferentes propositos e com materiais diferentes para professores e
alunos.

Existem diversas ferramentas que podem ser usadas de apoio ao ensino de
machine learning, no Quadro 6 foram algumas das ferramentas encontradas durante
a pesquisa além do App Inventor, sendo assim ndo se encaixando no critério de
aceite do mapeamento sistematico mas que valem a pena serem citadas.

Quadro 8: Outras ferramentas de apoio ao ensino de machine learning.

Al for Kids https://www.ai4children.org

Scratch

https://scratch.mit.edu

Orange Biolab

https://orange.biolab.si/

Machine Learning for Kids

https://machinelearningforkids.co.uk

Cognimates

http://cognimates.me/home/

Pencil Code

https://pencilcode.net

Apps For Good

https://www.appsforgood.org/courses/machi
ne-learning

Amazon Web Services (Alexa, NLP tools,
DeepLens, Amazon Polly, Amazon Translate e
Amazon Rekognition)

https://aws.amazon.com/pt/

Experiments with Google

https://experiments.withgoogle.com/collectio
n/ai

2 http://app.thunkable.com
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App Inventor Spin-outs (Thunkable,
AppyBuilder, Kodular, DroidMaker, Hybro
Studio)

Fonte: elaborado pelo autor.

3.5. Discussao

Apbés o mapeamento sistematico pode-se verificar que existem diversas
ferramentas distintas que podem ser utilizadas para o ensino de Machine Learning.
Entretanto, dentre essas, poucos artigos foram encontrados especificamente
utilizando App Inventor.

Dentre os artigos encontrados, a maioria se utilizou de questionarios para
fazer a validacado, e em todos eles a amostra que respondeu os questionarios era
pequena e que no melhor dos casos correspondia aproximadamente 50% dos
participantes, o que pode ameacar sua validade.

Dos quatro artigos que utilizam App Inventor, dois sdo similares ao proposto
neste trabalho, e um deles agrega mais a possibilidade de treinar sua rede neural.
Entre todos os artigos que utilizam o App Inventor, todos desenvolveram uma
extensao para conseguir utilizar Machine Learning em seus projetos, 0 que
demonstra a necessidade da implementagdo de uma extensao mais genérica que
permita a utilizagcdo de Machine Learning de maneira mais facil.

3.5.1. Ameacas a validade do mapeamento

Como em qualquer mapeamento sistematico, existem potenciais ameacas a
validade dos resultados. Foram identificadas ameacas potenciais e aplicadas
estratégias de mitigacdo para minimizar os impactos.

A fim de mitigar o risco da omissao de estudos relevantes, a string de busca
foi construida para ser abrangente considerando ndo apenas o0s principais
conceitos, mas também sindnimos, mas muitos resultados irrelevantes foram
encontrados com os termos inicialmente pesquisados como “Scratch”, por isso foi
limitado ao App Inventor. Tentou-se minimizar o risco de n&o encontrar trabalhos
relevantes deixando mais abrangentes os mecanismos de busca, no caso o Google,
Google Scholar e o repositério do App Inventor.

Mapeamentos sistematicos podem sofrer do viés comum de que os
resultados positivos tém maior probabilidade de serem publicados do que os
negativos. No entanto, os resultados dos artigos encontrados possuem pouca
influéncia sobre esse mapeamento sistematico, uma vez que foi buscado
experiéncias de aplicagdes do uso do App Inventor no ensino de machine learning.
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4. Analise e Projeto

Neste capitulo é apresentada a proposta de solugao para melhorar o ensino de
machine learning com App Inventor.

4.1. Analise de requisitos

Nesta secdo sao apresentados os requisitos de software, que por definicdo da
ISO/IEC 12207 consiste em uma declaracdo que traduz ou expressa uma
necessidade e suas restricdes e condicdes associadas. Estes requisitos sao
separados em requisitos funcionais, que sao declaragdes que identificam quais
resultados um produto ou processo deve produzir (ISO/IEC/IEEE 24765f, 2016) e
nao funcionais, que descrevem nao o que o software fara, mas como o software fara
(ISO/IEC/IEEE 24765f, 2017).

Os requisitos séo levantados por meio da analise dos resultados do estado
da arte e de entrevistas ndo estruturadas com um especialista de dominio. Na
sequéncia sao apresentados os requisitos funcionais e nao-funcionais identificados.

4.1.1. Requisitos Funcionais

A extensao possui requisitos funcionais listados abaixo:

Quadro 9: Requisitos funcionais da extensao

ID Requisito Descrigao
RFO | Enviar requisi¢do de Enviar ao servidor a requisi¢cao de classificagdo de uma entrada
1.01 | classificagéo para um modelo enviando uma imagem ou texto.
RFO | Receber requisi¢cao de Receber resposta do servidor da requisi¢cao de classificagao
1.02 | classificagédo enviada.
RFO | Enviar requisi¢ao de lista | Enviar ao servidor a requisi¢éo de lista de modelos treinados do
1.03 | de modelos. servidor e responder ao cliente o que foi solicitado.
RFO | Receber requisi¢cao de Receber resposta do servidor da requisi¢ao de lista de modelos
1.04 | lista de modelos. enviada.
RFO | Enviar requisi¢éo de lista | Enviar ao servidor a requisi¢éo da lista de /abels de um
1.05 | de labels de um modelo. determinado modelo e responder ao cliente o que foi solicitado.
RFO | Receber requisi¢cao de Receber resposta do servidor da requisicao de lista de labels
1.06 | lista de /abels de um enviada.

modelo.
RFO | Configurar endereco Configurar Ip e Porta de envio das requisi¢cdes
1.07

Fonte: elaborado pelo autor.
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O servidor possui os requisitos funcionais listados abaixo:

Quadro 10: Requisitos funcionais do servidor

ID Requisito Descrigao

RFO | Receber requisigéo de Receber a requisi¢do de classificagdo de uma entrada para um

2.01 | classificagao modelo e responder ao cliente com a /abel de classificagao,
probabilidade ou uma mensagem de erro.

RFO | Receber lista de modelos. | Receber a requisi¢éo de lista de modelos treinados do servidor

2.02 e responder ao cliente o que foi solicitado.

RFO | Receber lista de /abels de | Receber a requisi¢édo da lista de labels de um determinado

2.03 | um modelo. modelo e responder ao cliente o que foi solicitado.

RFO | Classificar uma entrada Classificar uma entrada de acordo com um modelo pré-treinado

2.04 | com base em um modelo | existente.

RFO | Exibir modelos Exibir os modelos pré-treinados disponiveis com uma breve

2.05 | disponiveis descrigéo e labels existentes (web)

RFO | Login Efetuar login

2.06

RFO | Inserir novos modelos Manter modelos pré-treinados

2.07

Fonte: elaborado pelo autor.

4.1.2. Requisitos Nao-Funcionais

Os requisitos nao-funcionais com IDs iniciados com RNF01 pertencem a extenséao e
os IDs iniciados com RNF02 pertencem ao servidor.

Quadro 11: Requisitos ndo-funcionais

ID Requisito Descrigcao

RNF | Linguagem de programacao Java A ferramenta deve ser desenvolvida na

1.1 linguagem de programagéao Java compativel
com a versao 7, pois o projeto existente que
esta continuado é Java versao 7.

RNF [ Usabilidade Eficacia: 90% dos usuarios da avaliagdo

1.2 devem conseguir completar a tarefa de
classificar uma entrada para um modelo.

RNF | Extensibilidade O sistema deve permitir que novos modelos

1.3 pré-treinados sejam adicionados.

RNF | Tamanho de arquivo da requisicéo O sistema deve permitir o envio de arquivos

1.4 em requisi¢des de até 16 MB,
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RNF [ Compatibilidade com App Inventor A extensao deve ser compativel com a

1.5 versao 2.41 do App Inventor

RNF | Servidor Web O servidor deve ser acessado via navegador

2.1 Web com conexao a internet. Navegadores
compativeis: Google Chrome verséo 77.

RNF | Linguagem de programacgao Javascript, A ferramenta deve ser desenvolvida nas

2.2 HTML, CSS linguagens de programacao Javascript,
HTMLS e CSS3 pois sao linguagens muito
conhecidas facilitando a manutengao do
sistema.

RNF | Os métodos de classificacdo assincronos Os métodos de classificacido devem ser

2.3 assincronos.

RNF | Tempo de resposta O tempo de resposta do servidor deve ser de

24 até 5 segundos.

Fonte: elaborado pelo autor.
4.2. Casos de uso

Nesta secdo sdo apresentados os casos de uso identificados e seus principais
fluxos de execugdo, considerando os requisitos previamente levantados. Casos de
uso sao narrativas em texto, descrevendo a unidade funcional, e sdo amplamente
utilizados para representar requisitos funcionais nos sistemas (VAZQUEZ; SIMOES,
2016).

Figura 3: Diagrama de casos de uso
Servidor
o <<include>> Receber

Exibir Modelos —_— requisicdo de

| classificacdo
—_— <<include>>

Usudrio

Classificar
Manter Modelo i l entrada com base

<<include>> em um modelo

Fonte: elaborado pelo autor.

App Mohile

Existem elementos computacionais e usuarios que interagem com o sistema
e sao parte fundamental da aplicagdo como um todo, esses elementos sdao os
atores do sistema.
[A01] Usuario — Acessa e mantém os modelos do servidor.
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[A02] App Mobile — Utiliza os recursos do servidor.

Caso de Uso 1 — UC02.01 - Login

Atores:
e Usuario

Fluxo base:
1. Usuario acessa o site do servidor.
2. Usuario digita suas credenciais.
3. O sistema autentica o usuario e é redirecionado a pagina principal;

Fluxo de Excecéo:
FEO1 — Sistema ndo encontra credenciais ou credenciais invalidas. Sistema
informa com a mensagem de erro: “Usudrio e senha nao identificados pelo
sistema”.

Caso de Uso 2 — UC02.02 - Exibir modelos

Atores:
e Usuario

Pré-condigao:
e UCO02.01

Fluxo base :
1. Sistema exibe lista dos modelos disponiveis, exibindo nome, descricéo,
labels e as opgdes de excluir e editar cada modelo.

Fluxo de Excecao:
FEO1 — Nenhum modelo previamente cadastrado. Sistema informa uma
mensagem: “Nenhum modelo cadastrado.”.

Caso de Uso 3 — UC02.03 - Manter modelos

Atores:
e Usuario

Pré-condigao:
e UCO02.01

Fluxo base - Cadastrar :
1. Usuario clica no botdo cadastrar.
2. Sistema redireciona usuario para pagina de cadastro.
3. Usuario informa nome, descrigéo, labels e importa modelo.
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4. Usuario clica em salvar.

5. Sistema redireciona usuario para pagina principal.
Fluxo base - Excluir:

1. Usuario clica no botao excluir.

2. Usuario confirma a excluséao.

3. Sistema atualiza a tela principal.
Fluxo base - Editar:

1. Usuario clica no bot&o editar.
Sistema redireciona usuario para pagina de edig¢ao.
Usuario altera as informacdes.
Usuario clica em salvar / cancelar.
Sistema redireciona usuario para pagina principal.

ok wn

Fluxo de Excecao:

FEO1 — Nome ja existente, sistema apresenta a mensagem “Ja existe um
modelo com este nome”.

FEO2 — Erro ao importar modelo, sistema apresenta a mensagem “Erro ao
importar modelo”.

Caso de Uso 4 — UC02.04 - Receber requisi¢cao de classificagcao

Atores:
e App Mobile

Fluxo base:
1. App Mobile envia requisigéao de classificagao ao servidor.
2. Sistema executa classificagao de acordo com o modelo solicitado.
3. Sistema envia ao App Mobile a requisicdo com a resposta da classificacao.

Fluxo de Excecéo:

FEO1 — Tipo de arquivo incorreto: Sistema envia ao App Mobile, uma
resposta de erro.

FEO2 — Modelo inexistente: Sistema envia ao App Mobile, uma resposta de
erro.

FEO3 — Erro na classificagao: Sistema envia ao App Mobile, uma resposta
de erro.

4.3. Visao geral da arquitetura

Para possibilitar o atendimento dos requisitos funcionais e nao-funcionais, € definido
um modelo conceitual da arquitetura dividido em dois moddulos principais: a
extensdo do App Inventor e o Servidor Web, conforme ilustrado na Figura 4.
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Figura 4: llustragédo da solugdo proposta

= ;
. [
—_— + * a lﬁ' Requisigdo = + D

Componente Gera um App < Framework
Deep Learning Servidor Deep Learning

Resposta

APP INVENTOR

Fonte: elaborado pelo autor.

Assim, quando o componente do aplicativo fizer uma requisigéo ao servidor,
o servidor processa a requisicao e retorna a resposta ao aplicativo, no caso de uma
classificagdo de imagem, por exemplo, o servidor executa a classificagdo para um
modelo especifico e responde ao aplicativo qual é a label e sua probabilidade de
acerto.

Visando uma aplicacdo escalavel a longo prazo, principalmente no lado do
servidor, foi definido o modelo de arquitetura do sistema. Os dois modulos do
sistema sdo divididos em trés nodos (Figura 5), um container da Extensdo do App
Inventor, um container web para o servidor com um pacote de redes pré-treinadas, e
0 navegador de internet do usuario onde pode ser acessadas informagdes sobre a
API do servidor, como por exemplo as redes pré-treinadas.

Figura 5: Diagrama de componentes da solugéo proposta

App Inventor Container Web Navegador de Internet
=<REST/Hitp== «<<REST/Htip=>

Camada
front-end

Camada

Extensdo !
Servidor

—1 1

Redes Pré-treinadas

Fonte: elaborado pelo autor.

Servidor

O servidor é uma API restful que é responsavel por atender as requisi¢coes da
extensao e executar as predicdées dos modelos definidos. O resultado da requisicdo
contém o mapeamento da predicdo do modelo para as labels ou erro no caso de
erro. Ele também responde a extensado para listar os modelos definidos e suas
respectivas labels. Além disso, o servidor também possui uma aplicacdo Web para
que seus usuarios possam manter os modelos previamente treinados.



33

Extensao do App Inventor

A extensdo executa os blocos quando chamados, realizando as requisi¢des
ao servidor e aguardando a resposta do mesmo, para isso utiliza os seguintes
blocos:

Quadro 12: Tipos de blocos do App Inventor

Tipo do Bloco Descrigao
Blocos de evento (Marrom) Executa ao receber a resposta de uma requisigao associada.
Blocos de Execucgéo (Roxo) Executa a requisigao associada.
Blocos de Input (Verde Escuro) | Usado para definir atributos da extensao.

Fonte: elaborado pelo autor.

4.4. Prototipos de tela

Nesta secdo sao apresentados os prototipos de tela do modulo Servidor Web,
separados pelos casos de uso previamente definidos.

Caso de Uso 1 —UCO02.01 - Login

Nesta tela (Figura 6) o usuario fara login no servidor, o que permitira acesso
as funcionalidades de listagem e manutencédo dos modelos.

Figura 6: Prototipo de tela - Login

Laﬂin

Luﬁcr‘harn:

Password

B e e

Fonte: elaborado pelo autor.

Caso de Uso 2 — UC02.02 - Exibir e Manter modelos



Figura 7: Protdtipo de tela - Lista de modelos
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[o N Ne] Servidor
Servidor o
Modelos | Cadastrar Modelo |
Neme Descricao Labels
Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur Alfa .
Modele AlFa adipiscing elit, sed do ciusmod tempor Beta
ihc.it:fiduh? ut labere et dolore magha aliqua
Gomma
Loy
Medelo Doi Fusce ut placerat orci hulla pellertesque - -
G dlﬂnlsalm ehim sit. Loz
Um
Lectus sit amet est placerat i egestas Dois = —
Modelo Eq erat. Guis ipsum suspendisse ul+r'13:«5 >
: Trés
grevida dictum Fusce ut placerat. Qo
uatro

Fonte: elaborado pelo autor.

Nesta tela o usuario possui acesso a varias funcionalidades como cadastro
de novos modelos, edicdo ou exclusdao de modelos, a listagem dos modelos
disponiveis, mostrando nome, descricao e labels de cada modelo, e a opcao de

logout do sistema.

Caso de Uso 3 — UC02.03 - Editar/Cadastrar modelos

Figura 8: Protétipo de tela - Editar modelo

Editar

Nome

Modelo Alka

Descricéo

Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur
adipiscing elit. Nunc sagittis Facilisis mi nec aliquam
Dotiec erFicitur Felis 2t odio laculis consectetur

Lalels

A Ea
Beta

Upkjad

Logout

Coaonhcelar —l | Salvar

Fonte: elaborado pelo autor.

Nesta tela o usuario pode editar as informagdes do modelo selecionado e/ou
refazer o upload do modelo, clicando em salvar apds alterar as informacdes



35

desejadas. O usuario também tem as opgdes de cancelar e logout do sistema. A
tela de cadastro possui trés diferengas para a tela de edigdo:

1. Titulo Editar vira Cadastrar;

2. Botao de Salvar vira Cadastrar;

3. e todos os campos vem em branco ao abrir a tela;

4.5. Diagrama de Sequéncia

Por fim, para ilustrar a comunicagdo do componente junto ao servidor da
aplicacao apresentada na Figura 4, foi criado um diagrama de sequéncia. A figura
abaixo (Figura 9), apresenta o diagrama de sequéncia das trocas de mensagens
para o fluxo base do caso de uso UC02.04, receber requisi¢ao de classificacdo, que

faz a comunicacdo entre servidor e a extensdo utilizando REST (via protocolo
HTTP).

Figura 9: Diagrama de sequéncia do fluxo base do UC02.04

USUARIO APP MOBILE SERVIDOR

1: clicaClassificarimagem()

[ I <<REST>>

1.1: enviarRequisicaoClassificacao()
) 1.1.1: recebeRequisicaoClassifi ()
1.1.1.1: classificalmagem()

<<REST>>
1.1.2: enviarRespostaClassificacao()

1.2: exibirClassificacao()

L J

Fonte: elaborado pelo autor.
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5. Desenvolvimento

Este capitulo tem como objetivo apresentar as principais decisdes técnicas e
detalhar as principais dificuldades encontradas durante o desenvolvimento da
ferramenta e como foram solucionadas e apresentando as funcionalidades
implementadas.

5.1. Tecnologias Utilizadas

Diversas tecnologias e ferramentas sao utilizadas para a implementacao da
extensdo App Inventor e do Servidor. Esta se¢cdo expde as principais tecnologias
aplicadas no desenvolvimento que foram escolhidas a partir de pesquisa do autor
deste trabalho.

Quadro 13: Detalhamento das tecnologias

Tecnologia Descricao Referéncia

Python Linguagem de programagdo de alto nivel, | https://www.python.org/
interpretada, de script, imperativa, orientada a
objetos, funcional, de tipagem dinamica e forte.

Fast.ai Biblioteca Python de cédigo aberto que | https:/www.fast.ai/
simplifica o treinamento de redes neurais. E
construido sobre o PyTorch.

Flask Microframework multiplataforma que prové um | https./flask.palletsproje
modelo simples para o desenvolvimento web. cts.com/en/1.1.x/

HTML Linguagem de marcacao utilizada na construcao | https./www.w3.org/htm
de paginas na Web. /4

CSSs E um mecanismo para adicionar estilos a um | httos:/www.w3.org/Styl
documento Web. e/CSS/

Javascript Linguagem de programagédo interpretada | https.//www.javascript.c
estruturada, de script em alto nivel com tipagem | on/
dindmica fraca e multiparadigma. Juntamente
com HTML e CSS, o JavaScript € uma das trés
principais tecnologias da Web

Bootstrap Framework web para desenvolvimento de | htips:/getbootstrap.co
componentes de interface e front-end para sites | m.btr/
e aplicagdes web.

Java Linguagem de programacao orientada a objetos, | https:/www.java.com/p
utilizada no desenvolvimento da extensao. t BR/

Fonte: elaborado pelo autor.
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5.2. Preparacao do Ambiente de Desenvolvimento

O primeiro passo da implementacdo foi a preparacdo do ambiente de
desenvolvimento. Foi iniciado com a preparagao do ambiente de desenvolvimento
da extensdo, para tal, seguiu-se os passos de instalagdo e de pré-requisitos
disponivels no site do App Inventor (How to build App Inventor from the MIT sources,
https://docs.google.com/document/u/1/d/1Xc9yt02x3BRog5Sm1PJHBr8100v69rEBY8
LVG_84j9jc/pub), o cddigo fonte foi obtido do repositério Gitlab da UFSC, que é uma
customizagdo do software App Inventor realizada pela equipe da Computagao na
Escola/GQS/INCoD/INE/UFSC e foi escolhido o Eclipse (https://www.eclipse.org/)
como IDE. Nessa etapa, um dos principais problemas encontrados foi a instalacao
do Java 7, que teve que ser instalado manualmente.

Para o servidor, iniciou-se com a instalacdo do Fast.ai, Flask, e das outras
bibliotecas citadas no Quadro 13. Foram seguidos os passos de instalacdo do site
do FastAi (https://docs.fast.ai/) e outros guias encontrados na internet a fim de
contornar pequenos problemas encontrados. Como IDE foi escolhido o PyCharm
(https://www.jetbrains.com/pt-br/pycharm/). Nessa etapa, um dos principais
problemas encontrados foi a configuragcdo do ambiente virtual de desenvolvimento
(venv), que era necessaria para a depuragao do servidor.

5.3. Desenvolvimento

Conforme definido na seg¢do 4.3, sdo desenvolvidos dois componentes
distintos: (i) uma Extensdo App Inventor que serve para possibilitar o
desenvolvimento de aplicativos que utilizem Machine Learning e (ii) um Servidor,
que permite a utilizagdo de modelos pré-treinados de Machine Learning, o
gerenciamento das turmas de alunos que irdo utilizar o servidor, receber as imagens
(re)treinar o modelo e classificar novas imagens recebidas.

5.3.1 Desenvolvimento da Extensao

A extensdo é basicamente uma adaptagdo de um componente Web do App
Inventor, contendo especializagdes do métodos para o fim desejado, como o envio
de imagens e a obtencéo do resultado da classificacdo. Durante o desenvolvimento
da extensdo, nao foi encontrado uma forma de depurar a extensao em tempo de
execucao, o que atrapalhou o seu desenvolvimento, e assim tendo que ser testada
durante a execugdo da extensdo no App Inventor Companion
(https://drive.google.com/file/d/1Eq7kpPDaKA-7VChk6RQMgkO13JHXRIOT /view?us
p=sharing).

Tendo o componente Web do App Inventor como base, primeiramente foram
adicionados os parametros de configuragdo da extensdo e seus respectivos


https://docs.google.com/document/u/1/d/1Xc9yt02x3BRoq5m1PJHBr81OOv69rEBy8LVG_84j9jc/pub
https://docs.google.com/document/u/1/d/1Xc9yt02x3BRoq5m1PJHBr81OOv69rEBy8LVG_84j9jc/pub
https://docs.fast.ai/
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métodos acessores, como por exemplo o endereco de servidor exibido no Quadro

14.
Quadro 14:: Atributo enderecoServidor e seus métodos acessores.

private String enderecoServidor = "";

@DesignerProperty(editorType = PropertyTypeConstants.PROPERTY_TYPE_STRING,
defaultValue ="")
@SimpleProperty
public void EnderecoServidor(String enderecoServidor) {

if (enderecoServidor = null) {

this.enderecoServidor = enderecoServidor.trim();

}

}

@SimpleProperty
public String EnderecoServidor() {
return this.enderecoServidor != null ? this.enderecoServidor : ";

}

Fonte: elaborado pelo autor.

A classe aninhada CapturedProperties também foi alterada para aceitar os
novos atributos, o caminho da imagem, o endere¢co do servidor e a classe da
imagem.

Para a execucdo das requisicdes, foi alterado o método performRequest,
onde foi adicionado o codigo do Quadro 15, que adicionam ao header da requisi¢ao
a extensao e a classe da imagem obtidos e mais abaixo um /f-else para invocar o
método de disparo do evento passado como parametro do performRequest.

Quadro 15: Alteracdes no método performRequest.

/I dentro do performRequest
int index = this.imagePath.lastindexOf('.");
String extension = index == -1 ? " : this.imagePath.substring(index + 1);
if (extension 1="") {
connection.addRequestProperty("extension", extension);
connection.addRequestProperty("tagimagem"”, taglmagem);

}

/I ... continuagéo do cddigo ...

if (method == UPLOAD) {

/I Dispatch the event.

activity.runOnUiThread(new Runnable() {
@Override
public void run() {

Upload(ML.getStatus(), ML.getError());

}

)k

} else if (method == PREDICT) {
/I Dispatch the event.
activity.runOnUiThread(new Runnable() {
@Override
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public void run() {
Classify(ML.getPredict(), ML.getError());

}

)k

} else if (method == CLASSIFICATIONS) {

/I Dispatch the event.

activity.runOnUiThread(new Runnable() {
@Override
public void run() {

Classifications(ML.getClasses(), ML.getError());

}

1

Fonte: elaborado pelo autor.

Para as requisicbes, com base nos métodos Get e PostFile do componente
Web, foram escritos os métodos para executar a requisigao (performRequest) e
aguardar o retorno da mesma ou em caso de erro, disparar o evento de erro. Como
exemplo dessa alteragdo, no Quadro 16, o método Uploadimage e o método de
disparo do evento upload, que contém a resposta da requisicao invocada no
performRequest.

Quadro 16: Método uploadimage e disparo do evento upload.

@SimpleFunction
public void Uploadimage() {
clearResponseStrings();
this.urlString = this.enderecoServidor + "/upload/" + this.tagTurma;

/I Capture property values before running asynchronously.
final CapturedProperties webProps = capturePropertyValues(UPLOAD);
if (webProps == null) {

I already called form.dispatchErrorOccurredEvent

return;
}
AsynchUtil.runAsynchronously(new Runnable() {
@Override
public void run() {
try {

performRequest(webProps, null, webProps.imagem, "POST", UPLOAD);
} catch (PermissionException e) {
form.dispatchPermissionDeniedEvent(ML.this, UPLOAD, e);
} catch (FileUtil.FileException e) {
form.dispatchErrorOccurredEvent(ML.this, UPLOAD,
e.getErrorMessageNumber());
} catch (RequestTimeoutException e) {
form.dispatchErrorOccurredEvent(ML.this, UPLOAD,
ErrorMessages.ERROR_WEB_REQUEST_TIMED_OUT, webProps.urlString);
} catch (Exception e) {
form.dispatchErrorOccurredEvent(ML.this, UPLOAD,
ErrorMessages.ERROR_WEB_UNABLE_TO_POST_OR_PUT_FILE, webProps.imagem,
webProps.urlString);
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1
}

/I Disparo do evento upload

@SimpleEvent

public void Upload(String status, String error) {
EventDispatcher.dispatchEvent(this, "Upload", status, error);

}

Fonte: elaborado pelo autor.

A notacdo SimpleFuction no método Uploadlimage, resulta em um bloco de
procedimento, usado para invocar o método associado, e a notagdo SimpleEvent no
meétodo Upload, resulta em bloco de evento, usado para realizar um determinada
acao quando a extensao invocar o método associado, nesse caso, o resultado da
requisicdo do upload. Os blocos de procedimento Uploadlmage e evento Upload,
dentro do App Inventor ficam como demonstra a Figura 10 e os resultados recebidos
das requisi¢cdes ao servidor sdo todos JSON, descritos no capitulo 5.3.2.1.

Figura 10: Bloco de procedimento Uploadimage e bloco de evento upload

MachineLearningExtension -

(||l MachinelLearningExtension = BEjellerle|[13F (6]

Fonte: elaborado pelo autor.

5.3.2 Desenvolvimento do Servidor

Para facilitar a implementagéao do servidor, os modelos e turmas, foi decidido
salva-los em arquivo nas pastas “models” e “turmas” respectivamente, seguindo a
hierarquia de arquivos apresentada no Quadro 17.

Dentro da pasta de cada modelo, além do arquivo de serializagdo de objetos
Python da biblioteca pickle (https.//docs.python.org/3/library/pickle.html), usado para
salvar o modelo ja treinado. Nesta mesma pasta existe um arquivo chamado
“classes.txt”, que contém um dicionario de dados usado na tradugao das classes de
cada modelo. Na aplicagdo ainda ndo existe uma interface grafica para a adicédo de
novos modelos, mas pode ser feita incluindo esses arquivos em uma nova pasta
com o0 nome do modelo.

A pasta ‘static’ contém os arquivos CSS, Javascript e imagens do formato gif,
todos dentro de suas respectivas pastas, que sao utilizados nas paginas HTML do
servidor, que ficam dentro da pasta templates, seguindo o padrao de hierarquia de
arquivos do Flask.
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Quadro 17: Hierarquia de arquivos

../servidor
/models
/<nome_do_modelo>
classes.txt
<nome_do_modelo>.pkI
/static
/css
[gif
lis
/templates
/turmas
/<codigo_da_turma>
/upload/train
/<classe>
descricao.txt
<nome_do_modelo>.pkI
application.py
model_service.py
server.py
turma_service.py

Fonte: elaborado pelo autor.

A pasta ‘turma’, contém uma coépia do arquivo pkl do modelo, o arquivo
‘descricao.txt’ contendo a descricdo da turma criada durante o cadastro da turma e
as imagens enviadas pela extensdo, dentro da subpasta da classe a que foi
submetida.

Para finalizar a parte de arquivos do servidor, sua implementacéo foi dividida
em quatro arquivos:

e application.py que contém as configuragdes da aplicagcéo Flask e sua
execugao inicia o servidor Web,
server.py que contém as rotas do servidor,
model_service.py que contém os métodos de modelos e,

e turma_service.py que contém os métodos de turmas.

Dentro do server.py, possui as principais chamadas de métodos do servidor,
como o upload do arquivo (Quadro 18), onde € obtido o formato do arquivo e o
coédigo da turma do header da requisigao, verifica-se se o codigo e o formato da
extensao sao validos, caso n&o haja erro, € chamado o método upload do
turma_server.py, onde é salvo o array de bytes no formato enviado dentro da pasta
da turma. A classificagcéo é feita de forma similar, executando o método predict no
lugar do upload, onde é carregado o modelo da turma, chamada a classificacéo
deste modelo para o array de bytes da imagem e retorna a classificagao recebida do
modelo.

Quadro 18: Método de upload

def upload file(token : str) -> Jjson:
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if request.method == 'POST':
extension = request.headers.get ('extension')
tag = request.headers.get ('tagImagem')
error = verify(token, extension)
if error == None
ts.upload(token, tag, request.get data(), extension)
return Jjsonify({"status":"ok"})
else
return jsonify(error)
return jsonify({"error": "Not POST method"})

Fonte: elaborado pelo autor.

Outro método importante € o de retreinar o modelo, onde apds carregar o
modelo, é criado um novo dataset (Quadro 19) a partir da pasta de imagens da
turma, utilizando o nome das pastas para categorizar as imagens e 20% das
imagens sao utilizadas para validagdo do treino. Em seguida, é definido esse
dataset para o modelo e é efetuado o treinamento usando o comando fit(n) do
Fast.ai realizando n ciclos de treino, sendo n, o valor do epoch enviado pelo usuario.

Quadro 19: Criagao do novo dataset

data : ImageDataBunch = (Imagelist.from folder (path)
.split by rand pct().label from folder ()
.transform(tfms)
.databunch (num workers=0, bs=4))

Fonte: elaborado pelo autor.

Durante a implementacgéo, a utilizagdo de diversas tecnologias que nunca
havia utilizado, como Fast.ai, Flask, Bootstrap, tornaram mais lento o progresso da
implementagédo, isso foi amenizado devido a grande quantidade de tutoriais
disponiveis na internet das tecnologias utilizadas.

Como a ferramenta utiliza o conceito de Transfer Learning (TORREY &
SHAVLIK, 2010), ou seja, modelos pré-treinados sao utilizados para serem
re-treinados com novas imagens fornecidas pelo usuario, € necessario re-treinar o
modelo apos a inclusdo de novas imagens. Isso gerou outro problema em relagao
ao tempo necessario para treinar o modelo, pois a proposta inicial era utilizar as
imagens do dataset do modelo e acrescentar mais imagens para o re-treino, mas
isso gerou um grande tempo execugao, ja que realizar um ciclo do fit com apenas as
imagens do modelo demorava em torno de 25 minutos no computador do autor
(Intel® Core™ i7-3770 CPU @ 3.40GHz x 4, 16GB de memoria ram), tornando
inviavel para ser usado em sala de aula. Sendo assim, a proposta foi substituida
pelo apresentado acima, onde o treinamento acrescenta mais camadas no modelo
utilizando as imagens enviadas. Usando 60 imagens o tempo de execugao diminuiu
para préximo de 1 minuto por ciclo. O problema dessa abordagem, € que devido a
baixa quantidade de imagens do cenario proposto de uso, provavelmente ira resultar
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em uma taxa de acuracia menor do que o modelo inicial, dependendo da qualidade
das imagens e da categorizagdo fornecidas pelos usuarios.

5.3.2.1 Servigos implementados no servdor

Nesta secdo sao apresentados os servigos implementados no servidor para
manutencao de turmas, envio de imagens e para classificagdo de imagens.

O Quadro 20 apresenta os endpoints relacionados a extensdao, com uma
breve descricdo, parametros, possiveis JSONs de saida e um exemplo da
requisicao em Curl.

Quadro 20: Tabela de endpoints para a extensao

Endpoint Descricao Parametros JSONSs de saida

Exemplo da requisicdo em Curl

POST Realiza o upload | URI: token (cédigo da turma) {"status": "ok"}
/upload/<token> | de uma imagem header: extension (formato do {"error":<descrigao
com uma classe arquivo)
(taglmagem) para | header: tagimagem (Classe da erro>}
uma turma imagem)
data-binary: <caminho do
arquivo> (Imagem em binario)
curl --location --request POST 'http://192.168.0.10:5000/upload/a434fd" \
--header 'extension: jpg'\
--header 'Content-Type: text/plain' \
--data-binary '<path>/plastic14.jpg'
POST Obtém a URI: token (cddigo da turma) {"result": <classe>}
/predict/<token> | classificagdo da header: extension (formato do {"error":<descrigdo
imagem pelo arquivo)
modelo da turma. | data-binary: <caminho do erro>}
arquivo> (Imagem em binario)
curl --location --request POST 'http://0.0.0.0:5000/predict/087aae \
--header 'extension: jpg' \
--header 'Content-Type: text/plain' \
--data-binary '<path>/ferro.jpg'
GET Obtém as classes | URI: token (cédigo da turma) {"classes": <String das
[classificacoes/<t | do modelo de classes>}
oken> turma

{"error"; "invalid
token."}

curl --location --request GET 'http://0.0.0.0:5000/classificacoes/a434fd'

Fonte: elaborado pelo autor.

O Quadro 21 apresenta todos os outros endpoints disponiveis, utilizados no
funcionamento do sistema web.



Quadro 21: Tabela de endpoints para a servidor
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Endpoint

Descrigao

/

redireciona o usuario para /turmas ou pagina de login

/login

usado para realizar o login do usuario

/logout

usado para realizar o logout do usuario

/cadastro_turma

usado para cadastrar uma turma

/editar_turma/<token>

usado para salvar a edicdo de uma turma

/turma/<token>/<tag>/<name>

retorna a imagem <name> de classe <tag> e turma <token>

/delete/<token>

usado para deletar uma imagem de uma turma

/turma/<token>

pagina da turma

/move_picture_to_tag

usado para mover imagens de uma turma entre classes

/turmas pagina da listagem de turmas

/cadastrar pagina de cadastro de turma

/editar pagina da edic&o de turma

/excluir usado para deletar uma turma

/clean usado para deletar todas as imagens de uma turma

[train/<token>

usado para treinar o modelo de uma turma

Fonte: elaborado pelo autor.

5.4. Operacao do servidor

Nesta secdo é descrito o funcionamento da aplicacdo, apresentando as
funcionalidades implementadas no Servidor conforme seus casos de uso.
Ao iniciar a aplicacéo, a tela de login é apresentada (Figura 11), o usuario
pode entdo informar o seu login e senha para poder se autenticar no sistema
(UCO02.01). Ao tentar acessar qualquer outra rota sem estar autenticado, o usuario é

redirecionado a tela de login.

Figura 11: Tela de login

Waste Sorter Turmas Logout

Login

Fonte: elaborado pelo autor.
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Apoés autenticagdo, o usuario é redirecionado a tela de turmas (Figura 12), a
qual possui uma lista de turmas cadastradas (UC02.02A), um botdo para cadastrar
novas turmas e para cada turma apresenta um bot&o para visualizar, editar e excluir
(UC02.03A).

Figura 12: Tela de listagem de turmas

Turmas

Codigo Descricao Classes

087aae  Neque porro quisquam est qui dolorem ipsum quia dolor sit amet, consectetur, adipisci velit... ‘pf%ezlao | Visualizar | Editar | Excluir |
metal 4 i i
papel
plastico
lixe

ad34fd descricao aleatoria de a434fd ‘p,%ezlao | Visualizar | Editar | Exclulf |
metal
papel
plastico

lixo
Fonte: elaborado pelo autor.

Ao acessar o botao cadastrar, o usuario € redirecionado para tela de cadastro
de turma (Figura 13). Esta tela permite o cadastro de uma nova turma, ela
apresenta um campo texto descricdo e um campo para selecionar o modelo, onde
seus valores sdo obtidos automaticamente a partir dos modelos pré-cadastrados
disponiveis na pasta ‘model’. Ao efetuar o cadastro, o codigo da turma € gerado e o
usuario é redirecionado a tela de turmas.

Flgura 13: Tela de cadastro de turma

Cadastrar Turma

Descrigéo

Modelo

a
£

Cancelar Cadastrar

Fonte: elaborado pelo autor.

A tela de edigdo de turma (Figura 14), é similar a de cadastro, apenas
trocando o titulo, onde é apresentado “Editar” no lugar de “Cadastrar’ e o cddigo da
turma e o botdo “Cadastrar” vira “Salvar”.
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Figura 14: Tela de edi¢do de turma

Editar Turma - 087aae

Negue porro guisquam est qui dolorem ipsum quia dolor sit amet, consectetur, adipisci velit....

Modelo

wastesorter =

Cancelar  Salvar

Fonte: elaborado pelo autor.

A tela de visualizagdo de turma (Figura 15), apresenta ao usuario as
configuragdes de treino (Epoch), a opg¢ao de treinar, a opgao de excluir todas as
imagens, e as imagens separadas por classe. Cada imagem possui as opgdes de
exclusdo e de mover para outra classe, caso uma imagem esteja em uma classe
errada. As imagens apresentadas na tela de visualizagao, s&o as imagens obtidas
das requisigdes de upload para cada turma. Ao clicar no botao “Treinar”, o sistema
mostra ao usuario “aguarde o treinando” enquanto a funcido de treino ocorre,
utilizando as imagens categorizadas nas classes apresentadas nesta tela para o

re-treinar o modelo de turma.
Flgura 15: Tela de visualiza¢do de turma

Turma: 087aae

Epoch: |1 |

Treinar

[ Excluir imagens |

papelao

L0 TRACE DISTILLERY
DSP-KY-113

Mover para % | Excluir Mover para + Exc\uir‘ Mover para %+ | Excluir Mover para = l Excluir

Fonte: elaborado pelo autor.
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Apds o (re)treinamento do modelo, a tela de visualizagao de turma mostra a
matriz de confusdo gerada pelo treino realizado, como mostra a Figura 16. Como
uma das funcionalidades a serem desenvolvidas, a representagdo visual matriz de
confusdo ainda esta incompleta, ndo mostrando as classes nos eixos X e Y e nao
apresentando a legenda das cores.

Em qualquer pagina da aplicagdo, o menu superior € apresentado
possibilitando ao usuario retornar a pagina de listagem das turmas ou deslogar.

Figura 16: Tela de visualizagdo de turma apds treino

Turma: 087aae

Epoch; ‘1 |

Treinar

Matrix de confuséo:

s 00 00 00 00 00

0.0 FEEEs 00 00 00 00

0.0 00 =y 00 01 00

0.0. 09 00 FEEEw 00 00

00 09 00 00 00 EO%

0.0 09 00 EEEN 0.0 05

Excluir imagens

papelao

L0 TRACE DISTILLERY &

ReR WY 117

Fonte: elaborado pelo autor.

5.5. Discussao

Durante a implementagdo, alguns requisitos funcionais ja nao estavam
coerentes devido ao rumo que o projeto tomou. Em reunides com os stakeholders,
foi constatado que era mais relevante para o usuario cadastrar as turmas de alunos
que iriam utilizar o sistema do que manter o cadastro dos modelos de ML que
estava inicialmente previsto. Entdo, a partir disso, algumas mudancgas nos requisitos
iniciais foram realizadas conforme o Quadro 22. Um ponto importante de ser
levantado, para ndo precisar alterar todos os requisitos, € que ao citar ‘modelo’
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refere-se ao modelo da turma, sendo a unica excegdo o RF02.07 (Inserir novos
modelos Manter modelos pré-treinados).

Assim, os requisitos RF01.03, RF01.04 e RF02.02 foram removidos por nao
fazerem mais sentido quando analisado o objetivo do usuario, que deseja enviar as
requisicdes para o modelo de uma turma especifica de alunos, logo ele deve ter o
cbédigo da turma para efetuar as requisigdes, ndo sendo necessario realizar uma
requisicdo para tal. O RF01.01 foi simplificado e o RF02.07 nao foi desenvolvido,
por causa do curto periodo de desenvolvimento. E para contemplar as outras
alteragdes, foram criados outros requisitos.

Considerando essas alteragdes nos requisitos, todos os requisitos foram
avaliado

alcancados,

com excegdo do RF02.07 e RNF1.2 que nao foi

(complementado no capitulo 6).

Quadro 22: Alteracdes requisitos

ID | Requisito Descrigao Mudancga
RF | Enviar Enviar ao servidor a requisi¢gao de Alterado para apenas imagens.
01. | requisicéo de | classificagdo de uma entrada para um
01 | classificaggo | Modelo enviando uma imagem ou
texto.

RF | Enviar Enviar ao servidor a requisi¢ao de lista | Requisito removido.
01. | requisigéo de | de modelos treinados do servidor e
03 | ista de responder ao cliente o que foi

modelos. solicitado.
RF | Receber Receber resposta do servidor da Requisito removido.
01. | requisicéo de | requisicdo de lista de modelos enviada.
04 | lista de

modelos.
RF | Receber lista | Receber a requisigao de lista de Requisito removido.
02. | de modelos. modelos treinados do servidor e
02 responder ao cliente o que foi

solicitado.

RF | Enviar Enviar ao servidor a requisi¢ao de Novo requisito
01. | requisicdo de | upload de imagem para uma turma.
08 | upload
RF | Inserir novas | Manter turmas. Novo requisito
02. | turmas
08
RF | Treinar Possibilitar o re-treinamento do modelo | Novo requisito
02. turmas da turma.
09
RF | Apresentar Apresentar feedback ao usuario apos Novo requisito
02. | resultado do término do treinamento
10 | treinamento




Fonte: elaborado pelo autor.
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Com os novos requisitos funcionais fez-se necessario refazer o diagrama de

casos de uso, como mostrado na Figura 17.

Figura 17: Novo diagrama de casos de uso

Servidor

Exibir Turmas <<include>>

<<include>>

Treinar Modelo
de Turma

- <<include>> |
Usuario 1 .
| <<include>>

Manter Trumas -

Receber
requisigao de

classificagdo

Receber
requisicao de
classificagdes

Receber

requisicdo de
upload

Fonte: elaborado pelo autor.

Juntamente com a descricdo dos casos de uso atualizados.

Caso de Uso 1 — UCO02.01 - Login

App Mobile

Atores:
e Usuario

Fluxo base:
1. Usuario acessa o site do servidor.
2. Usuario digita suas credenciais.

3. O sistema autentica o usuario e é redirecionado a pagina principal,

Fluxo de Excecao:

sistema”.

FEO1 — Sistema nao encontra credenciais ou credenciais invalidas. Sistema
informa com a mensagem de erro: “Usuario e senha néo identificados pelo

Caso de Uso 2 — UC02.02A - Exibir Turmas

Atores:
e Usuario
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Pré-condigao:
e UCO02.01

Fluxo base :
1. Sistema exibe lista de turmas disponiveis, exibindo nome, descrigao, labels
e as opc¢oes de excluir e editar cada modelo.

Fluxo de Excecéo:
FEO1 — Nenhum modelo previamente cadastrado. Sistema informa uma
mensagem: “Nenhuma turma cadastrada.”.

Caso de Uso 3 — UC02.03A - Manter turmas

Atores:
e Usuario

Pré-condigao:
e UCO02.01

Fluxo base - Cadastrar :
1. Usuario clica no botdo cadastrar.
2. Sistema redireciona usuario para pagina de cadastro.
3. Usuario informa nome. descricédo e seleciona um modelo disponivel.
4. Usuario clica em salvar.
5. Sistema redireciona usuario para pagina principal.
Fluxo base - Excluir:
1. Usuario clica no bot&do excluir.
2. Usuario confirma a excluséao.
3. Sistema atualiza a tela principal.
Fluxo base - Editar:
1. Usuario clica no botéo editar.
Sistema redireciona usuario para pagina de edigao.
Usuario altera as informacgdes.
Usuario clica em salvar / cancelar.
Sistema redireciona usuario para pagina principal.

ok wn

Caso de Uso 5 — UC02.05 - Receber requisi¢ao de classificacdo

Atores:
e App Mobile

Fluxo base:
1. App Mobile envia requisicdo de classificacdo ao servidor.
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2. Sistema executa classificagdo de acordo com o modelo solicitado.
3. Sistema envia ao App Mobile a requisicdo com a resposta da classificagao.

Fluxo de Excecao:

FEO1 — Tipo de arquivo incorreto: Sistema envia ao App Mobile, uma
resposta de erro.

FEO2 — Modelo inexistente: Sistema envia ao App Mobile, uma resposta de
erro.

FEO3 — Erro na classificagao: Sistema envia ao App Mobile, uma resposta
de erro.

Caso de Uso 5 — UC02.05 - Treinar o Modelo

Atores:
e Usuario

Pré-condigao:
e UC02.01

Fluxo base:
1. Usuario clica no botao treinar.
2. Sistema re-treina 0 modelo da turma, usando as imagens da turma.
Enquanto o processo ocorre € apresentado: Aguarde o treinamento.
3. Sistema salva o modelo re-treinado.
4. Sistema apresenta ao usuario o feedback do treinamento.

Caso de Uso 6 — UC02.06 - Receber requisicao de upload

Atores:
e App Mobile

Fluxo base:
1. App Mobile envia requisicdo de upload ao servidor.
2. Sistema executa o upload para a turma solicitada para a classe solicitada.
3. Sistema envia ao App Mobile a requisicdo com a resposta da requisi¢ao.

Fluxo de Excecéo:

FEO1 — Sem classe ou classe invalida: Sistema faz o upload da imagem
para a primeira classe do modelo.

FEO2 — Tipo de arquivo incorreto: Sistema envia ao App Mobile, uma
resposta de erro.

FEO3 — Turma inexistente: Sistema envia ao App Mobile, uma resposta de
erro.
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Caso de Uso 7 — UC02.07 - Receber requisi¢cao de classificacdes

Atores:
e App Mobile

Fluxo base:
1. App Mobile envia requisicao de classificacdes ao servidor.
2. Sistema envia ao App Mobile a requisicdo com a resposta contendo as
classes do modelo de turma.

Fluxo de Excecao:
FEO1 — Turma inexistente: Sistema envia ao App Mobile, uma resposta de
erro.

Caso de Uso 8 — UC02.08 - Logout

Atores:
e Usuario

Pré-condigao:
e UCO02.01

Fluxo base:
1. Usuario clica em logout no menu superior.
2. Sistema encerra a sessao do usuario e o redireciona a tela de login.

Fluxo de Excecéo:
FEO1 — Usuario sem sessao: Sistema redireciona usuario para pagina de
login.

Atualmente a construgcdo do dataset para o treino é feito de maneira especifica
(Quadro 19), sendo assim modelos que na construgdo do seu dataset ndo se encaixarem
nessa maneira, provavelmente vao dar erro ao serem retreinados. Uma solugao seria salvar
o0 modo como esse dataset é construido para cada modelo, por exemplo, salvando o nome
do método que constréi o dataset e os valores de pardmetros. Assim, teriamos uma
maneira genérica para construgdo de diferentes tipos de datasets com suas devidas
configuragoes.

Outro ponto relevante é que a arquitetura do servidor é flexivel, sendo assim é
possivel implementar outros tipos de aprendizado, ou realizar regressdao no lugar de
classificagdo, mas isso traz complexidade a generalizagdo do sistema, tanto backend
quanto frontend. A integracao com outras APls, como o Tensorflow, sdo pontos a serem
analisados individualmente.
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6. Avaliacao

Neste capitulo é apresentado a avaliacdo da solugcao desenvolvida com o
objetivo de verificar a adequagéo funcional e operabilidade da ferramenta e suas
funcionalidades. Inicialmente tinha-se o objetivo de realizar uma avaliagao pratica
em sala de aula durante algum projeto da Computag¢ao na Escola, onde os alunos
seguiriam um tutorial para construir uma aplicagdo mobile utilizando recursos de ML,
enviando diversas fotos ou imagens de diferentes tipos de lixo reciclavel, separando
essas imagens nas classes , realizando o treino. No entanto, devido a pandemia da
COVID-19, nédo foi possivel efetuar a avaliagdo com os usuarios, sendo assim, a
avaliacao foi reduzida para testes de funcionamento de sistema com base nos
casos de uso e fluxos de exceg¢ao. Pelo mesmo motivo, o0 RNF1.2, que fala sobre
usabilidade, também nao pode ser avaliado.

6.1. O modelo de ML utilizado

Para a realizacdo dos testes do sistema desenvolvido foi necessario
selecionar um modelo de ML ja pré-treinado que permitisse classificar imagens de
tipos diferentes de materiais reciclaveis. Para esse fim foi selecionado o modelo
trashnet (https://github.com/garythung/trashnet).

O modelo foi desenvolvido por Gary Thung e Mindy Yang como projeto final
para a aula de ML CS 299 da Universidade de Stanford em 2016-2017. E uma CNN
desenvolvida para fazer a classificagdo de um objeto reciclavel, foi utilizado um
dataset contendo 2527 imagens divididos em 70/13/17 (treinamento/validagao/teste)
e foram capazes de atingir cerca de 75% de precisao no teste.

6.2. Definicdo do cenario para os testes

Para a realizacdo dos testes definiu-se como um cenario hipotético a
realizacdo de uma oficina de ensino de programacao, utilizando como problema de
fundo a classificacdo de imagens de lixo e materiais reciclaveis para a
conscientizagdo da sociedade para a importancia da reciclagem.

A oficina ocorre durante as aulas de ciéncia para uma turma do 9° ano e
conta com a presenca de 15 alunos. A oficina sera dividida em 2 dias, totalizando
em torno de 4 horas de duragdo Além do professor, um monitor se faz presente,
para auxiliar os alunos, principalmente durante as atividades praticas.

No primeiro dia, o professor apresenta inicialmente os conceitos basicos de
machine learning e depois ensina como desenvolver um app que captura imagens
e, utilizando a extensao, envia essas imagens para o servidor. Depois o professor
divide os alunos em grupos de 3 alunos e pede para cada grupo tirar novas fotos de
materiais e enviar para o servidor, cada grupo deve tirar pelo menos 3 fotos de cada


https://github.com/garythung/trashnet
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categoria de material reciclavel (papeldo, vidro, metal, papel, plastico e lixo) para a
proxima aula.

No dia seguinte, os alunos terminam de enviar as fotos que faltam e em
seguida, o professor avalia as imagens na tela do sistema juntamente com os
alunos, se necessario, remove as imagens incorretas ou move imagens
categorizadas erradas, retreina 0 modelo e analisa junto com os alunos a matriz de
confusao.

6.3. Realizagdo dos testes

Para realizar os testes para avaliacdo e durante o desenvolvimento, foi
preciso fazer um aplicaggo no App Inventor (disponivel em:
https://drive.google.com/file/d/1Eq7kpPDaKA-7VChk6RQMgkO13JHXRIOT/view?us
p=sharing). Apds incluir os componentes de tela necessarios, foram definidos os
dois parametros de configuracdo da extenséo (Figura 18), o enderego do servidor
(EnderecgoServidor) juntamente com a porta, sendo obrigatério possuir “http://” ou
“https://”, por exemplo: htip://192.168.0.10:5000, e o codigo da turma (TagTurma),

que define qual modelo sera utilizado para o envio de imagens e classificagéo.
Flgura 18: Pardmetros de configuragéo da extenséo
Machinel earningExtension

EnderecoServidor
htip:ff192.165.0_10:5000

TagTurma

D87aae

Fonte: elaborado pelo autor.
E foram utilizados os seguintes blocos de codigo do App Inventor:

Flgura 19: Bloco de cédigo do App Inventor - Lista de classes

when Initialize
do set : (oM MachinelearningExtension ~ [& EnderecoServidor »
set [DEENES - fo acineLeamnExtension » | TagTurma -
‘.ﬁail Classificacoes

_Classifications

' oot CIED (€5 ° @ |
then set ([DENEERSENERS GRS to | (@) join [ ¢ .

| get Ei

L —
else sEEt ListPicker1 ~ B ElementsFromString » BROME - classes + |

Fonte: elaborado pelo autor.
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Os blocos acima (Figura 19), o primeiro bloco é usado para invocar o método
para obter as classificagdes do modelo ao inicializar a tela inicial e passar os valores
de configuracéo para a extensao, no segundo bloco, € obtido o retorno do para criar
a lista de classes do modelo ou exibir erro caso ocorra.

Flgura 20: Bloco de cédigo do App Inventor - Selegdo da imagem

Fonte: elaborado pelo autor.

O bloco acima (Figura 20), apds selegdo da imagem, apresenta a mesma
para o usuario, e define seu valor para a extensao, para o upload ou classificagcao
da imagem.

Flgura 21: Bloco de codigo do App Inventor - Classificagao

"Lzl bt Classificar » B&[l« s

MachinelLearningExtension + BeESS T8

iz 8 Machinel earningExtension ~ B L

classification _ error_
T o get' ‘8"
then b_UploadStatus ~ I Text ~

== Rl |b_Uploa

' get

Fonte: elaborado pelo autor.

O bloco acima (Figura 21), é usado para realizar a agao de classificar e obter
0 seu retorno.
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Flgura 22: Bloco de cédigo do App Inventor - Upload

il bt Upload = B le

do iall MachinelLearningExtension » BEsllsET T

i 8 MachinelearningExtension « SE T

DEDd

I oo CTED 65D 8 |

then st . o ( () jon | * EEHE"
' get CIEED

b
SEEN set (EIERSEEED KD to | (@) join

= status - |

Fonte: elaborado pelo autor.
E o bloco acima (Figura 22), é usado para realizar a agao de fazer o upload e

obter seu retorno. A Figura 23 apresenta algumas imagens da aplicagdo mobile
desenvolvida durante alguns dos casos de teste.

Figura 23: Imagens da aplicagéo mobile durante os testes

Enderego: http://192.168.0.10:5000 Enderego: http://192.168.0.10:5000 Endereco: http://192.168.0.10:5000
Turma: 087aae Turma: 087aae Turma: 087aae
Selecionar Imagem Selecionar Imagem | Selecionar Imagem |
Selecionar tag da imagem Tag: plastico ‘ Tag: plastico |
Upload | Classificar Upload ‘ | Classificar ‘ Upload | | Classificar |
| L
Status Status Status: ok

L=

sl (AN R R

Iilllllllllllllllllll

sl [N E N R

liiiiiiiiiiiiiiiiiii

RN TTRERRANIT TTARTTTTRAT TR

Fonte: elaborado pelo autor.

Para planejar a realizagédo dos testes foram definidos 30 casos de testes, de
forma a contemplar os requisitos e casos de uso estabelecidos para o sistema.
conforme apresenta o Quadro 23, onde CT1 sao testes da extensdo e CT2 sao
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testes da aplicacdo, uma descricao resumida do caso de teste e uma descricdo de
problemas encontrados.

Os casos de teste foram entdo executados no sistema e os resultados foram
classificados em trés cores, verde representando que nao houve problemas nesse
caso de teste, amarelo representado um problema pequeno mas que néao
impossibilita a utilizagdo do sistema e vermelho um problema grave que pode
impossibilitar a utilizagdo do sistema.

Quadro 23: Quadro de casos de teste

Caso de Descrigao Problema encontrado
teste

CT1.011 Tentar classificar imagem utilizando a extensao

(UCO01.01).

CT1.01.2 | Variagédo do CT1.01.1, extensao invalida Apresentam a mensagem de erro
do servidor (invalid extension)

CT1.01.3 | Variagdo do CT1.01.1, cddigo turma invalido Apresentam a mensagem de erro
do servidor (invalid token)

CT1.01.4 | Variagdo do CT1.01.1, sem imagem Apresenta erro 1104 (Unable to
post or put the file \%s\ with the
specified URL: %s)

CT1.01.5 | Variagdo do CT1.01.1, sem classificagdo Faz o upload para a primeira

classe do modelo

CT1.021 Tentar fazer upload de imagem utilizando a
extensao (UC01.02).

CT1.02.2 | Variagédo do CT1.02.1, extensao invalida Apresentam a mensagem de erro
do servidor (invalid extension)

CT1.02.3 | Variagédo do CT1.02.1, cddigo turma invalido Apresentam a mensagem de erro
do servidor (invalid token)

CT1.02.4 | Variagdo do CT1.02.1, sem imagem Apresenta erro 1104 (Unable to
post or put the file \%s\ with the
specified URL: %s)

CT2.01.1 Login

CT2.01.2 | Variagédo do CT2.01.1, sem usuario ou usuario Nao é apresentada nenhuma
incorreto mensagem ao usuario.

CT2.01.3 | Variagédo do CT2.01.1, sem senha ou senha Nao é apresentada nenhuma
incorreto mensagem ao usuario.

CT2.02.1 Exibir modelos

CT2.02.2 | Variagédo do CT2.02.1, sem nenhuma turma
cadastrada (UC02.02 - FEO1)

CT2.031 Acdes de cadastro, visualizagao, edicéo e
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exclusdo da tela de listagem de turmas

CT2.041 Cadastro turma

CT2.04.2 Variagado do CT2.04.1, sem selecionar o modelo

CT2.04.3 | Variagdo do CT2.04.1, sem modelos disponiveis.

CT2.05.1 Editar turma

CT2.05.2 | Variagédo do CT2.05.1, sem selecionar o modelo

CT2.05.3 | Variagédo do CT2.05.1, sem modelos disponiveis.

CT2.06.1 Visualizacdo de turma

CT2.06.2 | Variagdo do CT2.06.1, agdes de excluir todas

imagens

CT2.06.3 | Variagédo do CT2.06.1, acbes de mover e excluir

imagens

CT2.071 Treinamento

CT2.07.2 | Variagédo do CT2.07.1, epoch zero ou negativo E usado 1 no epoch

CT2.07.3 | Variagdo do CT2.07.1, sem imagens Erro ao efetuar o fit.

CT2.07.4 | Variagdo do CT2.07.1, com poucas imagens Com 2 imagens em cada classe,
ocorre erro ao efetuar o fit, com 3
imagens em cada classe executa

CT2.07.5 | Variagdo do CT2.07.1, sem imagens de uma ou Erro ocorre a gerar a matriz de

mais classe confusao

CT2.07.6 | Variagédo do CT2.07.1, quantidade diferente de

imagens para as classes

Fonte: elaborado pelo autor.

Todos os CT1 que apresentaram problema foram amarelos, mas foram
ambos quando a imagem né&o foi selecionada, o que pode ser solucionado na
aplicacdo mobile do App inventor. Ja nos CT2 houve muitos erros na parte de
treinamento, os CT2.07.3 e CT2.07.4 poderiam ser resolvidos fazendo a validacao
da quantidade de imagens de cada classe antes de iniciar a execugao, o que
também resolveria o problema no CT2.07.5. Esses poucos erros encontrados serao
corrigidos na entrega final da ferramenta a ser disponibilizada em um servidor da
Computacao na Escola.

Alguns fluxos de excegdo ndo foram alcangados devido a forma que foi
desenvolvida a aplicagdo, como o codigo de turma ja existente, que agora € gerado
automaticamente.
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7. Conclusao

Neste trabalho foi desenvolvida uma ferramenta com a finalidade de auxiliar e
estimular o processo de aprendizagem de computacdo na educagdo basica,
envolvendo para isso, o desenvolvimento de aplicagbes inovadoras utilizando
Machine Learning de maneira facil.

Inicialmente foi realizada a fundamentagao tedrica dos principais conceitos
relacionados ao tema deste trabalho, como o Ensino de Computagdo, Machine
Learning, Deep Learning e o App Inventor. Com o objetivo de identificar outras
aplicacbes similares existentes atualmente, foi realizado um mapeamento
sistematico da literatura. Onde se comprovou a necessidade de desenvolver uma
extensao para utilizar os recursos de Deep Learning no App Inventor.

A ferramenta foi modelada e desenvolvida utilizando tecnologias atuais. Os
modulos desenvolvidos contemplaram quase que integralmente os requisitos e
casos de uso definidos. Os resultados obtidos a partir das avaliagbes por meio dos
casos de teste, indicam que a ferramenta & funcional, mas sua usabilidade e
aplicabilidade nao puderam ser avaliadas com o publico-alvo devido a pandemia da
COVID-19, mesmo assim, espera-se que a ferramenta desenvolvida possa ajudar
no ensino de computacgao e |IA. Os erros identificados pelos casos de teste, estao
sendo corrigidos e serdo finalizados até a entrega final da ferramenta.

Assim foi alcangado o objetivo de desenvolver uma extensao do App Inventor
para utilizagdo de Deep Learning e um servidor Web para interagir com a extensao.
Assim espera-se contribuir com o engajamento dos alunos e a melhoria do ensino
de computagao na educacao basica.

Como trabalhos futuros, além do requisito funcional que n&o foi
implementado, existem diversas possiveis melhorias, mas as principais sdo a
melhoria nas configuragcbes de treinamento (taxa de aprendizado e momentum), a
possibilidade de criar um modelo novo, por exemplo usando um dataset do MNIST,
disponivel pelo proprio fast.ai (https://docs.fast.ai/data.external), apresentar ao usuario
mais informagdes sobre o resultado do treinamento e métricas de acuracia, precisao
e revocagao e acrescentar um texto para ajudar a compreensdao da matriz de
confusdo, assim melhorando a flexibilidade da ferramenta e o feedback ao usuario
para melhorar a parte de treinamento.


https://docs.fast.ai/data.external
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Apéndice B

Desenvolvimento de um componente App Inventor para Deep
Learning
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Abstract. Even with the growing educational computing, there is still difficulty
in awakening the interest of basic education students to computer learning.
The use of artificial intelligence can assist in the learning of computational
thinking, however, platforms for teaching computational thinking do not offer
native options for accessing artificial intelligence resources. This project
proposed to integrate App Inventor with Deep Learning, developing a
component in the form of an extension, together with a server that converts the
component's calls into invocations of operations that use Deep Learning, and
returns the results to the component. The tool was evaluated using test cases
based on the requirements and it is hoped that the tool developed can
contribute to increasing student engagement in computational education.

Resumo. Mesmo com o crescente ensino de computacdo, ainda hd
dificuldades em despertar o interesse dos alunos da educacgdo bdsica para o
aprendizado de computacdo. O uso de inteligéncia artificial pode auxiliar no
aprendizado do pensamento computacional, entretanto, as plataformas para
ensino do pensamento computacional ndo oferecem opg¢oes nativas de acesso
a recursos de inteligéncia artificial. Esse projeto propds integrar o App
Inventor com Deep Learning, desenvolvendo um componente na forma de
extensdo, juntamente com um servidor que converte as chamadas do
componente em invocagoes de operacdes que utilizam Deep Learning, e
retornam os resultados ao componente. A ferramenta foi avaliada utilizando
casos de teste com base nos requisitos e espera-se que a ferramenta
desenvolvida possa contribuir para o aumento do engajamento dos alunos no
ensino computacional.

1. Introducao

O Pensamento Computacional € um subconjunto de competéncias e habilidades
relacionadas a abstracdo e decomposicdo de problemas de forma a permitir sua
resolu¢do usando recursos computacionais e estratégias algoritmicas (WING, 2006). A
insercdo dos conceitos da Ciéncia da Computacdo na educacio basica desenvolve uma
habilidade de abstracdo, a qual pode ajudar as criangas na resolu¢dao de problemas em
todas as areas da vida (DANIEL et al., 2017).
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Existem diversas dificuldades para se envolver os alunos na constru¢do de
conhecimento sobre 16gica de programacio e algoritmos (ARAUJO et al., 2018). Uma
das plataformas utilizadas para esta finalidade é o App Inventor, desenvolvida pela
Google e mantida pelo Instituto de Tecnologia de Massachusetts (MIT). O App Inventor
¢ um ambiente de programacgdo baseado em blocos que permite pessoas com pouco
conhecimento em programacdo desenvolver aplicativos para dispositivos Android.
Entretanto, plataformas para ensino do pensamento computacional, como o Scratch e
App Inventor ndo oferecem op¢des nativas de acesso a recursos de IA, como por
exemplo Deep Learning para apoiar o ensino de computagdo por meio do

desenvolvimento de aplicativos.

Uma das solucdes atualmente empregadas na 1A é o Machine Learning (ML -
aprendizado de mdquina) e mais especificamente o Deep Learning (aprendizagem
profunda). Segundo Michalski, Carbonell e Mitchell (1986) ML constitui-se no estudo e
a modelagem computacional do processo de aprendizagem em suas multiplas
manifestacdes, sendo assim, pode-se defini-lo como a habilidade de computadores
aprenderem sem serem explicitamente programados.

Com a finalidade de acrescentar funcionalidades de IA aos aplicativos e
melhorar a experiéncia dos alunos no aprendizado de computacdo, este projeto propde
integrar o App Inventor com IA, mais precisamente Deep Learning. Para isso, foi
desenvolvido um componente na forma de extensdo para a plataforma App Inventor,
juntamente com um servidor que converte as chamadas do componente em invocacdes
de operacOes para um framework, que utilizam Deep Learning, e retornam os resultados
ao componente. Com a disponibilizacdo de funcionalidades de IA no App Inventor
espera-se que os alunos possam aprender computacdo desenvolvendo aplicagdes
inovadoras sem precisarem se preocupar com a sua complexidade.

2. Metodologia

A metodologia de pesquisa utilizada neste trabalho € dividida em cinco etapas
principais. A primeira etapa foi a fundamentagdo tedrica, que consiste em estudar,
analisar e sintetizar os conceitos principais e a teoria referente aos temas abordados. A
segunda etapa € realizado um mapeamento sistemadtico de literatura seguindo o processo
proposto por Petersen et al. (2008) para levantar o estado da arte de componentes ou
extensdes de ML em ambientes de programacgdo visual. Na terceira etapa € feita a
elaboracdo do escopo do trabalho, andlise de requisitos e a modelagem e descri¢cdo da
solucdo proposta. Na quarta etapa é feita a implementacdo do componente na forma de
extensdo do App Inventor baseado nas informacdes obtidas nas etapas anteriores. Por
fim, na quinta etapa € feita a implementacdo do servidor e testes de integracdo com o
componente baseado nas informagdes obtidas nas etapas anteriores.

3. Estado da Arte

O objetivo € encontrar experiéncias de utilizagdo do App Inventor e ML no contexto do
ensino da computacdo na educacdo bdsica e quais as suas caracteristicas. Detalhando
este objetivo sdo definidas cinco perguntas de andlise: Quais s@o as experiéncias de
utilizacdo de App Inventor com ML? Quais métodos/técnicas de ML foram utilizadas?
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Quais ferramentas sao utilizadas e qual o contexto do uso dessas ferramentas? Quais sdo
as tecnologias utilizadas? Quais os resultados obtidos?

As buscas foram realizadas dentro das bases do repositério do App Inventor e
Google Scholar, considerando somente trabalhos que tratam do ensino de programacio
utilizando o App Inventor ou similares e utilizando direta ou indiretamente ML e artigos
cientificos publicados em portugués e inglés.

Analisando os resultados das buscas foram encontrados somente 7 artefatos que
satisfazem os critérios de inclusdo e exclusdo. No entanto, uma aplicagdo pratica ndo foi
encontrada Machine Learning for Kids (2019), possivelmente por que ndo foram
realizadas ainda publicacdes sobre a aplicacdo. Assim, a busca foi ampliada para o uso
da ferramenta Google. Foram entdo analisadas as 10 primeiras pdginas de resultados. A
partir dessa busca a aplicagao citada foi encontrada.

Dentre os artigos encontrados, quatro artigos que utilizam App Inventor, dois
sdo similares ao proposto neste trabalho, e um deles agrega mais a possibilidade de
treinar sua rede neural. Entre todos os artigos que utilizam o App Inventor, todos
desenvolveram uma extensdo para conseguir utilizar ML em seus projetos, o que
demonstra a necessidade da implementacao de uma extensdo mais genérica que permita
a utilizacao de ML de maneira mais facil.

4. Anadlise e Projeto

Os requisitos foram levantados por meio da andlise dos resultados do estado da arte e de
entrevistas ndo estruturadas com um especialista de dominio. Durante o processo de
desenvolvimento, alguns dos requisitos foram alterados para ficarem mais coerentes
com o rumo do projeto.

Abaixo, no Quadro 1, sdo apresentados os requisitos funcionais da extensdao

(RFO1) e do servidor (RF02).
Quadro 1: Requisitos funcionais.

ID Requisito Descricao
RF | Enviar requisicdo de Enviar ao servidor a requisi¢éo de classificacdo de
01. | classificagéo uma entrada para um modelo enviando uma
01 imagem.
RF | Receber requisicdo de Receber resposta do servidor da requisicdo de
01. | classificagéo classificagéo enviada.
02

RF | Receber requisicdo de lista de Receber resposta do servidor da requisi¢do de
01. | /abels de um modelo. lista de /labels enviada.
06

RF | Configurar enderego Configurar Ip e Porta de envio das requisi¢oes
01.
07

RF | Enviar requisicdo de upload Enviar ao servidor a requisicdo de upload de
01. imagem para uma turma.
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08
RF | Receber requisicdo de Receber a requisicao de classificagdo de uma
02. | classificagéo entrada para um modelo e responder ao cliente
01 com a label de classificagao, probabilidade ou
uma mensagem de erro.

RF | Receber lista de modelos. Receber a requisicdo de lista de modelos
02. treinados do servidor e responder ao cliente o que
02 foi solicitado.
RF | Receber lista de labels de um Receber a requisicdo da lista de labels de um
02. | modelo. determinado modelo e responder ao cliente o que
03 foi solicitado.
RF | Classificar uma entrada com Classificar uma entrada de acordo com um
02. | base em um modelo modelo pré-treinado existente.
04
RF | Exibir modelos disponiveis Exibir os modelos pré-treinados disponiveis com
02. uma breve descricao e labels existentes (web)
05
RF | Login Efetuar login
02.
06
RF | Inserir novos modelos Manter modelos pré-treinados
02.
07
RF | Inserir novas turmas Manter turmas.
02.
08
RF | Treinar turmas Possibilitar o re-treinamento do modelo da turma.
02.
09
RF | Apresentar resultado do Apresentar feedback ao usuario apés término do
02. | treinamento treinamento
10

E no Quadro 2, os requisitos nao-funcionais da extensao (RNF01) e do servidor

(RNFO02).
Quadro 2. Requisitos nao-funcionais.
ID Requisito Descricao
RNF | Linguagem de A ferramenta deve ser desenvolvida na linguagem de
1.1 programacao Java programacao Java compativel com a versao 7, pois o
projeto existente que esta continuado é Java versédo 7.

RNF | Usabilidade Eficacia: 90% dos usuarios da avaliacao devem
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1.2 conseguir completar a tarefa de classificar uma entrada
para um modelo.

RNF | Extensibilidade O sistema deve permitir que novos modelos

1.3 pré-treinados sejam adicionados.

RNF | Tamanho de arquivo da | O sistema deve permitir o envio de arquivos em

1.4 | requisicéo requisicées de até 16 MB,

RNF | Compatibilidade com A extensao deve ser compativel com a versao 2.41 do

1.5 App Inventor App Inventor

RNF | Servidor Web O servidor deve ser acessado via navegador Web com

2.1 conexao a internet. Navegadores compativeis: Google
Chrome verséo 77.

RNF | Linguagem de A ferramenta deve ser desenvolvida nas linguagens de

2.2 programacéo Javascript, | programagao Javascript, HTML5 e CSS3 pois sé&o

HTML, CSS linguagens muito conhecidas facilitando a manutengéo

do sistema.

RNF [ Os métodos de Os métodos de classificagdo devem ser assincronos.

2.3 | classificacdo

assincronos
RNF | Tempo de resposta O tempo de resposta do servidor deve ser de até 5
2.4 segundos.

Usuario

Considerando os requisitos previamente levantados, os casos de uso
identificados e seus principais fluxos de execug¢do resultando no diagrama de casos de
uso apresentado na Figura 1.

Exibir Turmas

Treinar Modelo
de Turma

Manter Trumas

<<include>>

Servidor

Receber
requisigdo de
classificacdo

<<include>>

[

Receber
requisicdo de
classificagdes

[
= | *
<<include>> |

1 .
| <<include>> App Mobile

Receber
requisi¢ao de
upload

Logout

Figura 1. Diagrama de casos de uso.
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Para possibilitar o atendimento dos requisitos, foi definido um modelo
conceitual da arquitetura dividido em dois moddulos principais: a extensdo do App
Inventor e o Servidor Web. Assim, quando o componente do aplicativo fizer uma
requisicdo ao servidor, o servidor processa a requisicio e retorna a resposta ao
aplicativo, no caso de uma classificacao de imagem, por exemplo, o servidor executa a
classificagdo para um modelo especifico e responde ao aplicativo qual € a classificacao.

O servidor € uma API restful responsavel por atender as requisi¢cdes da extensao
e executar as predi¢des dos modelos definidos. O resultado da requisicio contém o
mapeamento da predicdo do modelo para as labels ou erro no caso de erro. Ele também
responde a extensdo para listar os modelos definidos e suas respectivas labels. Além
disso, o servidor também possui uma aplicacio Web para que seus usudrios possam
manter os modelos previamente treinados. E a extensdo executa os blocos quando
chamados, realizando as requisi¢des ao servidor e aguardando a resposta do mesmo.

5. Desenvolvimento

Diversas tecnologias e ferramentas sdo utilizadas para a implementacdo da extensao
App Inventor e do Servidor. As principais tecnologias aplicadas no desenvolvimento
foram Python, Fast.ai e Flask para o servidor e Java para a extensao.

5.1. Extensao

A extensdao € basicamente uma adaptacdo de um componente Web do App
Inventor, contendo especializacdes do métodos para o fim desejado, como o envio de
imagens e a obtencdo do resultado da classificagdo. Primeiramente foram adicionados
os parametros de configuracdo da extensdo e seus respectivos métodos acessores. A
classe aninhada ‘CapturedProperties’ foi alterada para aceitar os novos atributos, o
caminho da imagem, o endereco do servidor e a classe da imagem.

Para a execugdo das requisi¢oes, foi alterado o método ‘performRequest’ que
adicionam ao header da requisi¢do a extensdo e a extensdo da imagem e um If-else para
invocar o método de disparo do evento passado como parametro no ‘performRequest’.

Para as requisi¢des, com base nos métodos ‘Get’ e ‘PostFile’ do componente
Web, foram escritos os métodos para executar a requisicdo e aguardar o retorno da
mesma ou em caso de erro, disparar o evento de erro.

5.2. Servidor

Para facilitar a implementacdo do servidor, foi decidido salvar os modelos e
turmas em arquivo nas pastas ‘“models” e “turmas” respectivamente, seguindo uma
hierarquia de arquivos. Dentro da pasta de cada modelo, além do arquivo de serializacao
de objetos Python da biblioteca pickle, usado para salvar o modelo j treinado. Nesta
mesma pasta existe um arquivo chamado “classes.txt”, que contém um diciondrio de
dados usado na traducio das classes de cada modelo. E a pasta ‘turma’, contém uma
copia do arquivo pkl do modelo, o arquivo ‘descricao.txt’ contendo a descri¢do da
turma criada durante o cadastro da turma e as imagens enviadas pela extensdo, dentro da
subpasta da classe a que foi submetida.
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Para finalizar a parte de arquivos do servidor, sua implementacdo foi dividida
em quatro arquivos:

e application.py: que contém as configuracdes da aplicacdo Flask e sua execugdo
inicia o servidor Web,

e server.py: que contém as rotas do servidor,

e model_service.py: que contém os métodos de modelos e,

e turma_service.py: que contém os métodos de turmas.

O server.py possui as principais chamadas de métodos do servidor, como o
upload do arquivo, onde € obtido o formato do arquivo e o cédigo da turma do header
da requisi¢do, verifica-se se o cddigo e o formato da extensao sdo vdlidos, caso ndo haja
erro, ¢ chamado o método upload do turma_service.py, onde € salvo o array de bytes no
formato enviado dentro da pasta da turma. A classificacdo € feita de forma similar,
executando o método predict no lugar do upload, onde é carregado o modelo da turma,
chamada a classificacdo deste modelo para o array de bytes da imagem e retorna a
classificagdo recebida do modelo.

Outro método importante € o de retreinar o modelo, onde apds carregar o
modelo, € criado um novo dataset a partir da pasta de imagens da turma, utilizando o
nome das pastas para categorizar as imagens e 20% das imagens sdo utilizadas para
valida¢d@o do treino. Em seguida é efetuado o treinamento realizando n ciclos de treino,
sendo n, o valor do epoch enviado pelo usudrio.

Como a ferramenta utiliza o conceito de Transfer Learning (TORREY &
SHAVLIK, 2010), € necesséario re-treinar o0 modelo apds a inclusdo de novas imagens.
Isso gerou um problema em relacdo ao tempo necessdrio para treinar o modelo, pois a
proposta inicial era utilizar as imagens do dataset do modelo e acrescentar mais imagens
para o re-treino, mas isso gerou um tempo de execucdo invidvel para ser usado em sala
de aula. Sendo assim, a proposta foi substituida, onde o treinamento acrescenta mais
camadas no modelo utilizando as imagens enviadas. O problema dessa abordagem, é
que devido a baixa quantidade de imagens do cenario proposto de uso, provavelmente
ird resultar em uma taxa de acurdcia menor do que o modelo inicial, dependendo da
qualidade das imagens e da categorizacdo fornecidas pelos usudrios.

6. Avaliacao

Inicialmente tinha-se o objetivo de realizar uma avaliagdo priatica em sala de aula
durante algum projeto da Computacao na Escola, onde os alunos seguiriam um tutorial
para construir uma aplicagdo mobile utilizando recursos de ML, enviando diversas fotos
ou imagens de diferentes tipos de lixo reciclavel, separando essas imagens nas classes ,
realizando o treino. No entanto, devido a pandemia da COVID-19, ndo foi possivel
efetuar a avaliagdo com os usudrios, sendo assim, a avalia¢do foi reduzida para testes de
funcionamento de sistema com base nos casos de uso e fluxos de excecdo. Pelo mesmo
motivo, o requisito ndo-funcional que fala sobre usabilidade, também nao pode ser
avaliado.

Para planejar a realizacdo dos testes foram definidos 30 casos de testes, sendo 9
para a extensdo e 21 para o servidor, de forma a contemplar os requisitos e casos de uso
estabelecidos para o sistema. Os casos de teste que apresentaram algum tipo de erro
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foram corrigidos, os principais eram devido a falta de verificacdo na quantidade de
imagens disponiveis para o re-treino do modelo, sendo assim, foi adicionado uma
condi¢do para execug¢do do treino, onde deve-se ter no minimo um total de 11 imagens e
de 3 em cada classificagdo.

7. Conclusao

Este artigo apresenta uma ferramenta desenvolvida com a finalidade de auxiliar
e estimular o processo de aprendizagem de computacdo na educagdo basica, envolvendo
para isso, o desenvolvimento de aplica¢gdes inovadoras utilizando ML de maneira fécil.

A ferramenta foi modelada e desenvolvida utilizando tecnologias atuais. Os
modulos desenvolvidos contemplaram quase que integralmente os requisitos e casos de
uso definidos. Os resultados obtidos a partir das avaliagdes por meio dos casos de teste,
indicam que a ferramenta € funcional, mas sua usabilidade e aplicabilidade ndo puderam
ser avaliadas com o publico-alvo, mesmo assim, espera-se que a ferramenta
desenvolvida possa ajudar no ensino de computagcdo e IA. Assim espera-se contribuir
com o engajamento dos alunos e a melhoria do ensino de computacdo na educagdo
bésica.
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