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RESUMO

A inteligéncia artificial ja esta presente na vida de boa parte da populagéo gerando um
grande e crescente impacto tanto econémico quanto social. Assim, &€ muito importante
que os cidadaos ndo sejam apenas consumidores de inteligéncia artificial, mas que
tenham também o conhecimento minimo para a utilizar de forma critica e consciente.
Uma forma de difundir e popularizar esse conhecimento pode ser o ensino de
conceitos basicos de Machine Learning no ensino médio preparando os jovens para
o futuro. Com esta motivacdo, o presente trabalho tem como objetivo geral
desenvolver uma ferramenta visual de programacéao voltada para web (Jupyter) para
o ensino de Machine Learning no ensino médio. A ferramenta aborda o processo
completo desde a preparagéo de dados até a geragdo do modelo para exportagédo em
ONNX. Com base na fundamentacao teorica e levantamento do estado da arte foi
desenvolvida uma interface visual em um Jupyter notebook rodando no Google Colab
voltada a classificagdo de imagens. Resultados de uma primeira avaliagdo indicam
que a solucao criada pode ser util, funcional, eficiente em desempenho e com boa
usabilidade. Assim espera-se que os resultados do presente trabalho possam
contribuir para facilitar o ensino de inteligéncia artificial e machine learning no ensino

meédio em escolas brasileiras.

Palavras chave: Inteligéncia artificial, Machine Learning, Ensino médio, Ambiente

visual de programacgao
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1.  INTRODUGAO

1.1. Contextualizagao

A Inteligéncia Artificial (IA) vem ganhando popularidade e esta cada vez mais
presente na vida das pessoas, gerando um grande impacto social e econémico
(SHEIN, 2020), mesmo muitas vezes passando despercebida. Diariamente € utilizado
diferentes IA sem nem perceber, como conversar com algum chatbot, as sugestdes
de palavras do teclado do celular e até os assistentes pessoais virtuais. Atividades
complexas também fazem uso de IA como a navegacgao de carros autbnomos,
solugcdes de simulagdes computacionais, algoritmos com a finalidade de descobrir
exoplanetas (ADAMS, 2020) e até mesmo solugdes para auxiliar na vacina para a
COVID-19 (ROBY, 2020).

A |IA pode ser caracterizada como a concepgao e construcdo de agentes
inteligentes que recebem percepgdes do ambiente e executam agdes que afetam esse
ambiente (RUSSEL; NORVIG, 2009). IA representa uma ampla area de conhecimento
que pode ser desmembrada em diversas outras, cada uma destas utilizando uma
metodologia e/ou abordagem com diferentes finalidades e muitas vezes
complementando umas as outras.

Uma destas areas de conhecimento € o Machine Learning (ML), que permite
que computadores tenham a capacidade de aprender a partir de exemplos e dados
(SAMUEL, 2000). Ao permitir que computadores consigam realizar tarefas especificas
de maneira inteligente, os sistemas de ML podem realizar processos complexos a
partir de dados, em vez de seguir apenas regras pré-programadas (ROYAL SOCIETY,
2017). Algumas tarefas tipicas solucionadas com ML s&o o reconhecimento de fala e

a classificagao de imagens (KRIZHEVSKY et al. 2012), aumentando cada dia mais o
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seu uso em aplicagdes de seguranga, diagnostico médico por imagem, entre muitas
outras. Com o uso intenso das areas e tecnologias de IA/ML as mesmas tém se
tornado cada dia mais difundidas e importantes na sociedade.

Assim, é importante popularizar o conhecimento minimo além de meramente
consumi-las, podendo assim ser utilizado de forma critica e consciente (TOURETZKY
et al., 2019b)(KANDLHOFER et al., 2016). Uma das formas de difundir o
conhecimento de IA/ML é na educagao basica, formando um cidaddo consciente,
visando incluir minorias além de apontar possiveis carreiras profissionais aos jovens
nesta area de conhecimento (KAHN et al., 2020). Atualmente ja existem paises que
incluiram em seus curriculos escolares o ensino de IA. Um exemplo € a China, que
adotou o ensino de |A em todas as escolas de ensino médio (JING, 2018).

Apesar disso, o ensino de IA/ML na educacgéo basica de forma geral ainda s6
estd iniciando. Atualmente estdo sendo definidos guias para o ensino da computagao
na educacgao basica como o CSTA K-12 Computer Science Framework (CSTA, 2017)
ou as diretrizes para o ensino de computacdo na educacao basica da Sociedade
Brasileira de Computagao (SBC, 2020) que até abordam IA, mas ndo se aprofundando
no assunto nem citando abordagens de ML. Com isso alguns grupos como A/ for K-
12 Working Group (Al4K12), Association for the Advancement of Atrtificial Intelligence
(AAAI) e Computer Science Teachers Association (CSTA) visam criar um guia para
ensinar IA/ML na educacgao basica mirando 5 grandes ideias (TOURETSKY et al.,
2019a): percepgao, representagao e raciocinio, aprendizagem, interagcédo natural e por
fim impacto social.

Também ja existem varias iniciativas e alguns cursos/tutoriais voltados ao
ensino de ML na educagao basica (MARQUES et al., 2020), que tipicamente usam

ambientes visuais e baseados em blocos neste contexto. Tipicamente nessa faixa
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etaria para iniciar o ensino de computagao se usa linguagens visuais, como Scratch
(MIT, 2020) ou o App Inventor (MIT, 2019). As linguagens de programacao visuais
combinam elementos visuais pré-definidos para desenvolver o cdédigo que sera
executado, limitando assim a possibilidade de erros que comumente aconteceriam em
linguagens textuais. Observa-se inclusive uma tendéncia atual forte para o uso de
ambientes visuais (ou chamado de no-coding) também para o desenvolvimento de
modelos de ML, como p.ex. o Google Teachable Machine (GOOGLE, 2020). Muitos
acabam criando um nivel de abstragdo muito grande, em que os alunos acabam nao
aprendendo o processo de ML criando uma grande “caixa preta” em que os dados
apenas entram e saem classificados (HITRON et al, 2019). Por tratar-se de um
processo complexo € muito importante encontrar um equilibrio entre manter algumas
etapas nesta “caixa preta” e manter outros abertos a descobertas, encorajando os
jovens a conhecer e entender cada vez mais sobre ML (RESNICK et al., 2000).
Porém, como estes ambientes tipicamente sao criados especificamente para
fins educacionais eles se tornam pouco distantes de ferramentas mais comumente
utilizadas na pratica. Entre estas ferramentas mais convencionais se destaca
atualmente ambientes de programacéo virtuais como Jupyter Notebooks (JUPYTER,
2021), em que apenas com O navegador € possivel desenvolver usando uma
linguagem textual de programagao (normalmente Python) em diversas atividades,
incluindo IA e ML podendo executar treinamento no Google Colab de forma gratuita.
Porém, no nivel educacional de ensino médio a aprendizagem de ML com
linguagens textuais pode ser dificil para iniciantes (IDREES et al., 2018)(WEINTROP;
WILENSKY, 2017). No inicio as linguagens textuais ndo sao tao intuitivas, e ttm uma
curva de aprendizagem relativamente grande quando comparadas com linguagens de

programacao visuais (TAMILSELVAM et al., 2019). Por outro lado, estudos indicam
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que a experiéncia com programagdo usando ambientes visuais pode ajudar os
iniciantes a aprender melhor linguagens tradicionais baseadas em texto uma vez que
esses ambientes favorecem o reconhecimento em vez da lembrancga além de outras
vantagens (BAU et al., 2017).

Desta maneira para introduzir o ensino de ML no ensino médio uma alternativa
pode ser criar uma interface visual para um ambiente de desenvolvimento de ML
convencional como Jupyter Notebook facilitando em seguida a transicdo para uma

interface textual do mesmo ambiente.

1.2. Objetivos

Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho consiste em desenvolver uma ferramenta visual
para o ensino de Machine Learning no ensino médio voltada a classificacédo de
imagens. A ferramenta deve fornecer suporte para um human-centric interactive ML
process (GRESSE VON WANGENHEIM; VON WANGENHEIM, 2021) abordando a
analise de requisitos, preparacio de dados, selegao e treinamento de modelo de rede
neural, configuragdo dos hiperparametros e treinamento, avaliagdo de desempenho
até a exportagdo do modelo para implantagéo. A ferramenta deve ser integrada a um

Jupyter Notebook e executavel via Google Colab.

Objetivos Especificos

O1. Sintese da fundamentacao tedrica em relagado ao conceito de ensino de Machine
Learning no ensino médio e ferramentas de suporte para este tema, como funciona,
quais tipos de frameworks existem atualmente no mercado e ambientes de

programacao.
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02. Analise do estado da arte em relacido a ferramentas para visualizar o processo de
desenvolvimento de sistemas de Machine Learning para o ensino médio.
03. Desenvolvimento da biblioteca visual para suportar o processo de
desenvolvimento de sistemas de Machine Learning para o ensino médio.
0O4. Avaliagdo da qualidade da ferramenta desenvolvida por meio de um painel de

especialistas.

1.3. Metodologia de Pesquisa

Nessa pesquisa € usada uma abordagem multi-método. A metodologia de

pesquisa utilizada neste trabalho é dividida nas seguintes etapas:

Etapa 1 - Fundamentacgao tedrica

Atividade focada em estudar, analisar e sintetizar os conceitos principais e a
teoria referente aos temas a serem abordados neste trabalho. Nesta etapa é
apresentada a fundamentacgao tedrica utilizando a metodologia de revisdo narrativa
(CORDEIRO et al., 2007), e sao realizadas as seguintes atividades:
A1.1 - Analise sobre ensino de Machine Learning no ensino médio
A1.2 - Sintese dos conceitos de programagao visual.
A1.3 - Sintese dos conceitos sobre Machine Learning.

A1.4 - Sintese dos conceitos sobre Jupyter Notebooks e Google Colab.

Etapa 2 — Estado da arte

Nesta etapa é realizado um mapeamento sistematico da literatura seguindo o

processo proposto por Petersen et al. (2015) para identificar e analisar como ensinar
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ML no ensino médio, ML em geral e ferramentas de programagdo visuais que
atualmente estdo sendo utilizadas. Esta etapa € dividida nas seguintes atividades:
A2.1 — Definigdo do protocolo de revisao

A2.2 — Execugao da busca e seleg¢ao de artigos relevantes;

A2.3 — Extracdo e analise de informagdes relevantes.

Etapa 3 — Desenvolvimento

Nesta etapa sera desenvolvido uma ferramenta web para programacao visual
onde sera possivel desenvolver modelos de machine learning para ser utilizado no
contexto de ensinar machine learning no ensino médio.

A3.1 - Analise de requisitos.
A3.2 - Modelagem da arquitetura do sistema.
A3.3 - Modelagem de baixo nivel e implementacéo.

A3.4 - Testes do sistema.

Etapa 4 — Avaliagcao da ferramenta desenvolvida

Nesta etapa o ambiente desenvolvido devera ser avaliado por meio de painel
de especialistas aplicando a ferramenta em disciplina de graduagao abordando ML.
A4.1 — Definir a avaliagao
A4.2 — Executar a aplicacédo da ferramenta e coleta de dados.

A4.3 — Analisar os dados coletados.

1.4. Estrutura deste Documento

Na secdo 2 deste trabalho é apresentada a fundamentacdo tedrica dos

conceitos necessarios que suportam a proposta deste trabalho. Na secdo 3 é
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levantado o estado da arte e a situagao atual em que se encontram os trabalhos e
propostas existentes sobre o ensino de ML no contexto do ensino médio. Na segao 4
apresenta o desenvolvimento da ferramenta visual e também a aplicagdo da
ferramenta para a tarefa de classificagdo de imagens. Na segdo 5 é apresentado o
resultado da avaliagao do painel de especialistas. A se¢do 6 conclui este trabalho,
verificando se foram atendidos os objetivos propostos bem como qual a contribuigéo

deste desenvolvimento para a sociedade e também propostas de trabalhos futuros.
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2. FUNDAMENTAGAO TEORICA

2.1. Machine Learning

Machine Learning € uma das subareas de |IA e pode ser caracterizado como o
treinamento de um modelo a partir de dados que generaliza uma decisdo em relagao
a uma medida de desempenho (MITCHELL, 1997). Entre as principais tarefas tipicas
de ML estdao o reconhecimento e segmentagao de imagens, sendo aplicado em
diversos dominios como carros autbnomos, saude, etc. Por exemplo, atualmente ja
existem clinicas que estdo comegando a utilizar a deteccédo e segmentagao de objetos
em imagens para casos urgentes e sem rapida identificagdo, como sinalizacdo de
oclusdo de grandes artérias no cérebro usando imagens radioldgicas (BARREIRA et
al., 2018). ML também vem sendo cada dia mais utilizado para mecanismos de

recomendacgdes, seja em servigos de streaming ou sites de compras.

Os algoritmos de ML sao capazes de trabalhar com diferentes tipos de dados
(imagens, séries temporais, etc.) individualmente, e também podem ser utilizados em
conjunto, sendo utilizados em redes neurais de grande escala (ESTEVA et. al., 2019)

como por exemplo na Figura 1.
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Figura 1 — Exemplo de algoritmo de ML com diferentes tipos de dados de entrada (ESTEVA et al.,

2019).

E possivel classificar os algoritmos de ML em diversas categorias de acordo
com seu estilo de aprendizagem (GOODFELLOW et al., 2016). Na aprendizagem
supervisionada, o algoritmo constréi um modelo matematico a partir de um conjunto
de dados que contém as entradas e as saidas desejadas. Algoritmos de classificagao
e algoritmos de regressdo sao tipos de aprendizagem supervisionada. Na
aprendizagem semi supervisionada, uma combinac&o de dados rotulados e dados nao
rotulados é usada para fazer melhores previsées para novos pontos de dados do que
usando apenas os dados rotulados. No aprendizado nao supervisionado, o algoritmo
constroi um modelo matematico a partir de um conjunto de dados que contém apenas

entradas e nenhum roétulo de saida desejado. Algoritmos de aprendizagem nao
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supervisionados sdo usados para encontrar estruturas/padroes nos dados, como
agrupar ou agrupar os pontos de dados em categorias. Algoritmos de aprendizagem
de reforco recebem feedback na forma de reforgo positivo ou negativo em um
ambiente dindmico e sao usados, por exemplo, em veiculos autbnomos.

Existem varias bibliotecas que viabilizam o desenvolvimento de modelos de ML
com poucas linhas de cddigos, alguns exemplos s&o o Pytorch em que é possivel
rodar o algoritmo com até 75 linhas de cédigo (LUCK, 2012) e também o Fast.ai que
na sua nova versao € possivel construir usando aproximadamente 5 linhas de codigos
um classificador de imagem, modelo de segmentagdo de imagem, sistema de
recomendacao e etc. (FAST.AI, 2020). Além disso, existem frameworks que oferecem
uma série de modelos pré-treinados, onde com algumas linhas de cédigo é possivel
rodar o algoritmo de ML. Um exemplo muito utilizado é o ModelZoo, que faz a
curadoria e fornece uma plataforma para pesquisadores de Deep Learning
encontrarem facilmente modelos pré-treinados para uma variedade de plataformas e

usos (MODELZOO, 2019).

A construgcao de sistemas de ML é um processo iterativo que envolve uma
sequéncia de etapas, que tipicamente incluem (AMAZON, 2019)(GRESSE VON
WANGENHEIM; VON WANGENHEIM, 2021):

1. Analise de requisitos. Durante este estagio, o objetivo principal do modelo e
seus recursos de destino sao especificados. Isso também inclui a
caracterizagao das entradas e saidas esperadas, especificando o problema.

2. Gerenciamento de dados. Durante a coleta de dados, os conjuntos de dados
disponiveis sao identificados e/ou os dados sao coletados. Isso também pode
incluir a selegcao de conjuntos de dados genéricos disponiveis (por exemplo,

ImageNet para deteccdo de objeto), bem como conjuntos de dados
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especializados para aprendizagem por transferéncia. O tipo de dados depende
da tarefa de aprendizado de maquina (por exemplo, imagens, som, texto etc.).
Eles também variam muito em termos do numero de insténcias, variando de
algumas centenas a mais de um bilhdo de instancias. Os dados s&o preparados
pela validacdo e limpeza dos dados e também podem ser reprocessados
transformando os dados brutos. Os conjuntos de dados podem ser rotulados
na aprendizagem supervisionada, aumentando cada parte dos dados nao
rotulados com tags significativas atribuidas manualmente pelos usuarios. O
conjunto de dados & normalmente dividido em um conjunto de treinamento para
treinar o modelo, um conjunto de validagao para selecionar o melhor candidato
de todos os modelos e um conjunto de teste para realizar uma avaliagdo de
desempenho imparcial do modelo escolhido em dados néo vistos (RIPLEY,
2008).

Modelo de aprendizagem. Em seguida, um modelo € construido ou mais
tipicamente escolhido a partir de modelos bem conhecidos que se mostraram
eficazes em problemas ou dominios comparaveis (por exemplo (MODELZOO,
2019)) alimentando os recursos/dados para o algoritmo de aprendizagem. A
qualidade do(s) modelo(s) é avaliada a fim de compreender como melhorar
iterativamente seu desempenho (por exemplo, em termos de alta precisao,
menor erro) testando o modelo contra dados nunca vistos anteriormente
(THARWAT, 2019). Hiperparametros sao propriedades que regem o processo
de treinamento tendo um grande impacto no desempenho do modelo que sera
treinado. Alguns dos principais hiperparametros sdo: o numero de etapas de
aprendizagem, que define o numero de vezes que o algoritmo funcionara em

todo o conjunto de dados de treinamento; a taxa de aprendizado, que controla
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0 quanto o modelo deve aprender a cada etapa de aprendizagem, Valores de
inicializacdo, que definem valores chave que serdo utilizados ao treinar o
modelo; Tamanho do lote (batch size), que define 0 numero de exemplos de
treinamento usados em cada etapa de treinamento, etc.

Avaliagdo do modelo. A qualidade do modelo é avaliada a fim de testar o
modelo, fornecendo uma melhor aproximagcdo de como o modelo ira se
comportar no mundo real, por exemplo, analisando a correspondéncia entre os
resultados do modelo e a marcagao humana. A avaliagdo de modelos de ML
nao é trivial, e também existem muitos métodos que podem ser aplicados para
avaliagcdo de modelo, como validagao cruzada, kfold, validagdo com varias
métricas como: acuracia (ACC), preciséao, recall, F1, (NGUYEN et al., 2019).
De acordo com o dominio especifico, diferentes métricas podem ser utilizadas
para obter o melhor resultado.

Implantagdo do modelo. Durante a fase de produg¢ao/implantagcdo, o modelo &
implantado em um ambiente de producdo para aplica-lo a novos eventos de
entrada em tempo real. A implantacdo deste modelo podera ser incluida em
ambientes de programacéo tradicionais, que utilizam linguagens textuais como
Python, mas também nos ambientes baseados em blocos para programagao
como Scratch, Snap! ou App Inventor. Para uma maior interoperabilidade na
comunidade de ferramentas de |IA e ndo ficar preso a uma estrutura ou
ecossistema de uma ferramenta especifica a ONNX (Open Neural Networks
Exchange) é a primeira etapa para permitir que mais dessas ferramentas
funcionem juntas, permitindo que compartilhem modelos (ONNX, 2021). O
objetivo é possibilitar que os desenvolvedores usem as combinagdes certas de

ferramentas para seus projetos. Queremos que todos possam levar a |IA da
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pesquisa a realidade o mais rapido possivel, sem atrito artificial das cadeias de

ferramentas. (ONNX, 2021)

Existem varias linguagens de programagao populares para ML. Entre elas,
Python é a linguagem mais popular, seguida por Java, R e C ++ (Tricon Infotech,
2019). Especialmente no contexto da educagéo basica, linguagens de programagéao
baseadas em blocos sdo usadas (WEINTROP, 2019). Esses ambientes melhoram a
capacidade de aprendizado para iniciantes, favorecendo o reconhecimento em vez da
lembranga; reduzindo a carga cognitiva fragmentando os padrbes computacionais em
blocos; e usando a manipulagdo direta de blocos para evitar erros e melhorar a
compreensao da estrutura do programa (BAU et al.,, 2017). Para facilitar o
desenvolvimento de modelos de ML estdo sendo desenvolvidas ferramentas visuais
que permitem aos usuarios criar programas arrastando e soltando elementos graficos,
incluindo linguagens baseadas em blocos ou em fluxo, entre outras (WEINTROP,
2019)(BURNETT; BAKER, 1994). As vantagens dessas ferramentas visuais levaram
a uma ampla adocdo em contextos de programacao introdutérios em diferentes
estagios educacionais ou qualquer end-user (BAU et al. 2017). Especialmente na
educacao basica, as linguagens de programacao baseadas em blocos, como Scratch,
SNAP!, Blockly e App Inventor, sdo proeminentes no ensino de algoritmos e
programacao (WEINTROP, 2019) e varios desses ambientes de programacgao
baseados em blocos também fornecem extensdes para o desenvolvimento de
solugdes de ML, como para App Inventor (MIT, 2019), Scratch (MIT, 2020) ou SNAP!
(MIT, 2020b). Seguindo esse sucesso, varias ferramentas visuais estdo sendo
propostas também para o ensino de ML, as quais sao tipicamente formadas por um
componente de desenvolvimento de modelos de ML e um componente de implantacao

(GARCIA et al. 2020). O componente de desenvolvimento de modelos de ML suporta
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a preparacgéo de dados, permitindo coleta e rotulagem dos mesmos, a construgéo de
modelos usando os algoritmos de ML disponiveis, a avaliagdao de desempenho do
modelo com dados de teste e, por fim, a exportagdo do modelo para uma plataforma
de programacao. Ja o componente de implantagdo suporta desenvolver um sistema
de software usando o modelo de ML criado previamente, permitindo a criacdo de

solugdes inteligentes que tornem o ensino da computagéo envolvente e motivador.

2.2. Ensino do Machine Learning no Ensino Médio

O impacto de IA/ML na sociedade é cada dia maior, mas o ensino de IA no
ensino médio ainda nao esta muito bem definido, apesar de alguns paises como a
China, por exemplo, ja determinarem que todos os alunos do ensino médio aprendam
sobre IA no ensino médio (JING, 2018). Internacionalmente as diretrizes curriculares
de computagéao existentes como o CSTA K-12 Computer Science Framework (CSTA,
2017) até abordam I|A, mas apenas brevemente e no nivel do ensino médio, e
tratando-se de ML em si, o tema nao chega a ser mencionado. No Brasil, a Sociedade
Brasileira de Computacdo (SBC, 2020) fornece as diretrizes para o ensino de
computacado na educacgao basica. Ao abordar IA, o tema aparece apenas de forma
superficial e sem se aprofundar, além de sempre associada a robética. Também nao
é incluido ML ou outras sub-areas de IA nessas diretrizes de curriculo da SBC.

Porém, a intencao de ensino de IA/ML na educacgao basica nao é recente, e até
ja existiram iniciativas que desde a década de 70 fossem voltadas a ensinar IA nas
escolas (PAPERT; SOLOMON, 1971)(KAHN, 1977) e também algumas ja na década
de 90 até envolviam principalmente redes neurais (BEMLEY, 1999). Mas apenas nos
ultimos anos houve um aumento do ensino de computacdo na educacao basica. A

padronizagao do que os alunos da educacao basica devem saber sobre computacao
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foi apoiada pelo desenvolvimento de varias diretrizes curriculares, como o CSTA K-12
Computer Science Framework (CSTA, 2017). Muitas unidades instrucionais,
ferramentas de software e recursos foram desenvolvidos para tornar a computagao
acessivel para os alunos da educacédo basica desde uma hora de exercicios de
programacgao em codigo (code.org) a cursos, permitindo-lhes aprender os principais
conceitos de computagdo enquanto criam artefatos significativos que tém impacto
direto sobre suas vidas e suas comunidades (TISSENBAUM et al., 2019).

Neste contexto, o Al for K-12 Working Group (Al4K12) se juntou as iniciativas
da Association for the Advancement of Artificial Intelligence (AAAIl) e também
Computer Science Teachers Association (CSTA) com o objetivo de desenvolver
diretrizes para o ensino de IA aos alunos do ensino fundamental. Sdo definidas
“grandes ideais” em IA que todo aluno deve conhecer para estar de acordo com estas
diretrizes (TOURETSKY et al., 2019a):

1. Percepgao: os computadores percebem o mundo usando sensores. Os alunos
devem entender que a percepgao da maquina da linguagem falada ou imagens visuais
requer amplo conhecimento do dominio.

2. Representagao e raciocinio: os agentes mantém modelos/representagbes do
mundo e os usam para raciocinar. Os alunos devem entender o conceito de
representacdo e entender que os computadores constroem representacées usando
dados, e essas representagdes podem ser manipuladas pela aplicagdo de algoritmos
de raciocinio que derivam novas informagdes do que ja é conhecido.

3. Aprendizagem: os computadores podem aprender com os dados. Os alunos
devem entender que o Machine Learning € um tipo de inferéncia estatistica que

encontra padrées nos dados. As diretrizes da Tabela 1 mostram mais detalhes a
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respeito dos objetivos de aprendizado dos jovens do ensino médio desta grande ideia

(Al4K12, 2020).

Natureza da

aprendizagem

Definir algoritmos de aprendizado supervisionado, ndo

Humanos vs. supervisionado e de reforgo, e dar exemplos de
Maquinas aprendizado humano que sao semelhantes a cada
algoritmo.
Modelar como o machine learning constréi um raciocinio
Encontrando

padrdes nos dados

para classificagdo ou previséo ajustando os parametros do

raciocinio (suas representagdes internas).

Treinando um

modelo

Usar um algoritmo de aprendizagem supervisionado ou
nao supervisionado para treinar um modelo em dados do

mundo real e, em seguida, avaliar os resultados.

Construir vs. Usar

um Raciocinador ou

llustrar o que acontece durante cada uma das etapas

necessarias ao usar o aprendizado de maquina para

Reasoner construir um classificador ou preditor.

Ajustando Descrever como varios tipos de algoritmos de aprendizado
representagoes de maquina aprendem ajustando suas representacdes
internas internas.

Aprendendo com a

experiéncia

Selecionar o tipo apropriado de algoritmo de machine
learning (aprendizado supervisionado, ndo supervisionado

ou de reforgo) para resolver um problema de raciocinio.

Redes

Neurais

Estrutura de uma

rede neural

Descrever as seguintes arquiteturas de rede neural e seus
usos: feed-forward network, 2D convolutional network,

recurrent network, generative adversarial network.

Ajuste de peso

Treinar uma rede neural multicamadas usando o algoritmo
de aprendizado de retro propagac¢éo e descrever como 0s
pesos dos neurdnios e as saidas das unidades ocultas

mudam como resultado do aprendizado....
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Comparar dois conjuntos de dados do mundo real em
Conjuntos de
termos dos recursos que eles abrangem e como esses
recursos
recursos sao codificados.

Avaliar um conjunto de dados usado para treinar um

sistema de |A real, considerando o tamanho do conjunto
Grandes conjuntos
de dados, a maneira como os dados foram adquiridos e
Conjuntos de | de dados
rotulados, 0 armazenamento necessario e o tempo
dados
estimado para produzir o conjunto de dados.

Investigue desequilibrios nos dados de treinamento em
termos de género, idade, etnia ou outras variaveis
Polarizagao demograficas que possam resultar em um modelo
enviesado, usando uma ferramenta de visualizagao de

dados.

Tabela 1 - Objetivos de aprendizado para o ensino médio.

4. Interagao natural: fazer os agentes interagirem naturalmente com os humanos é
um grande desafio para os desenvolvedores de IA. Os alunos devem entender que,
embora os computadores possam compreender a linguagem natural de forma
limitada, no momento eles ndo tém o raciocinio geral e as capacidades de
conversagao até mesmo de uma crianga.

5. Impacto social: as aplicagdes de |A podem impactar a sociedade de maneiras
positivas e negativas. Os alunos devem ser capazes de identificar as formas como a
IA esta contribuindo para suas vidas, bem como se a construgao ética dos sistemas
de IA requer atencéo as questdes de transparéncia e justica.

Assim, observa-se que como uma das 5 grandes ideias destas diretrizes também

sugerem o ensino de ML na educagéao basica, inclusive no ensino médio.

Enquanto a IA é "a ciéncia e a engenharia de fazer maquinas inteligentes que

tém a capacidade de atingir objetivos como os humanos", o ML € um subcampo da IA
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que lida com o campo de estudo que da aos computadores a capacidade de aprender
sem ser explicitamente programado (Mitchell, 1997). Os algoritmos de ML constroem
um modelo matematico baseado em dados de amostra, conhecidos como "dados de
treinamento”, a fim de fazer previsbes ou decisbes sem serem explicitamente
programados para realizar a tarefa. De acordo com AI4K12, os conceitos de
aprendizado de maquina a serem cobertos na educacdo K-12 devem incluir
(TOURETZKY et al., 2019c):

e O que é aprender?

e Abordagens para ML (por exemplo, algoritmos de regresséo, algoritmos
baseados em instancia, maquinas de vetor de suporte, algoritmos de arvore de
decisdo, algoritmos Bayesianos, algoritmos de agrupamento, algoritmos de rede
neural artificial).

e Tipos de algoritmos de aprendizagem por estilo de aprendizagem.

e Fundamentos de redes neurais.

e Tipos de arquitetura de rede neural.

e Como os dados de treinamento influenciam o aprendizado.

e Limitagdes do aprendizado de maquina.

Para ser efetivo, um programa de ensino deve incluir desde a compreensao de
conceitos basicos de ML até competéncias relacionadas a aplicacédo, ensinando os
estudantes a criar modelos de ML na forma de “aprender fazendo”. Desse modo, ao
vivenciarem as possibilidades, pontos fortes e fracos dessa tecnologia, acredita-se
que possam alcangar uma compreensao mais profunda do tema (WONG et al.,
2020)(MARQUES et al., 2020).

O desenvolvimento de aplicativos de ML nao é ftrivial e o processo de

desenvolvimento difere do de um software tradicional, pois envolve adquirir um
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conjunto rotulado de exemplos, selecionar um algoritmo de aprendizado apropriado e
seus parametros, treinar um modelo, avaliar as previsdes deste modelo em relagéo
ao conjunto de testes e, finalmente, sua implantacdo em uso (RAMOS et al., 2020).
Normalmente, os modelos de ML sao desenvolvidos usando linguagens de
programacao baseadas em texto que requerem codificagdo. Para democratizar o
aprendizado de ML, é desejavel reduzir significativamente o esforgo cognitivo,
permitindo ao estudante se concentrar na logica para resolver o problema. Observa-
se uma curva acentuada de aprendizado envolvida no entendimento dos fundamentos
de ML e das nuances sintaticas de varias bibliotecas utilizadas. Essas dificuldades
sao ainda mais salientes em algoritmos e bibliotecas para Deep Learning (DL). Assim,
necessita-se de ferramentas intuitivas para criar, de forma mais facil, modelos de ML

em geral e DL (TAMILSELVAM et al. 2019).

2.3. Ambientes de programagao visuais

Dada a sua complexidade, os modelos de ML normalmente s&o desenvolvidos
usando linguagens de programacao baseadas em texto que requerem codificagao,
envolvendo uma compreensao dos conceitos de programagao e sua sintaxe,
aumentando significativamente a carga cognitiva e a curva de aprendizagem
(MCCRACKEN et al., 2001). Portanto, para popularizar ML, é desejavel reduzir o
esforgo cognitivo para que o usuario possa se concentrar na légica para resolver o
problema em questdo (KNUTH; PARDO, 1980). Com esta finalidade, foram
introduzidas linguagens visuais que permitem aos usuarios criar programas
simplesmente arrastando e soltando um elemento visual em uma tela e,
posteriormente, conectando esse elemento a outros elementos, em vez de especifica-

los textualmente (IDRESS et al., 2018)(WEINTROP; WILENSKY, 2017). Essas



29

representagdes visuais podem assumir diversas formas, incluindo linguagens
baseadas em blocos ou em fluxo (BURNETT; BAKER, 1994)(PASTERNAK et al.,
2017). As linguagens visuais podem melhorar a capacidade de aprendizagem de
novatos, ajudando-os a evitar erros, favorecer o reconhecimento em vez de recordar
e fornecer conjuntos de instru¢des limitados especificos de dominio, reduzindo a
carga cognitiva (CAKIROGLU et al., 2018). Essas vantagens levaram a ampla adogéo
em contextos introdutérios de programagéo em diferentes estagios educacionais (BAU
et al., 2017). Atualmente as novas geragdes de ambientes baseados em blocos vém
sendo liderada pela popularidade do Scratch (RESNICK et al. 2009), Snap! (HARVEY;

MONIG 2010), Blockly (FRASER 2015) entre outros.

Seguindo esse sucesso, ferramentas visuais também estdo sendo propostas
para o ensino de ML. Essas ferramentas normalmente incluem um componente para
o desenvolvimento de um modelo de ML e um componente de implantagcao
(RODRIGUEZ-GARCIA et al., 2020). Para o desenvolvimento de aplicagdes de IA com
ferramentas de programacao baseadas em blocos é possivel identificar dois tipos de
ferramentas de suporte para o desenvolvimento de modelos de ML: sendo o primeiro
os ambientes de programagao baseados em blocos em si, como por exemplo o
eCraft2Learn (KAHN; WINTERS. 2018), que permite desenvolver o modelo de ML
encaixando blocos como um quebra-cabega para montar a solugao desejada. Ja o
segundo sao os ambientes de programacgao baseadas em fluxo, que sao linguagens
visuais em que blocos (também chamados de nds) sao conectados por arcos (ou fios).
Portanto, um programa em uma linguagem de programacao baseada em fluxo é um
grafico direcionado através do qual os dados fluem entre os blocos e cada bloco
fornece uma fungdo que pode transformar os dados recebidos (JOHNSTON et al.,

2004)(HILS, 1992).
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Estes ambientes baseados em fluxo por sua vez podem ser divididos em dois
tipos: Ambientes de programacéo baseados em fluxos de trabalho, que normalmente
possuem o fluxo de trabalho em si bem definido, e apresentam dentro dos blocos as
etapas necessarias como por exemplo o Google Teachable Machine. E também os
ambientes de programagao baseados em fluxos de dados, em que € possivel montar
da forma que se desejar todo o processo idealizado, n&o ficando necessariamente

preso as etapas definidas pelo criador da ferramenta.

2.4. Jupyter Notebook e Google Colab

Um dos ambientes convencionais mais populares usados atualmente para
desenvolver modelos de ML é o Notebook Jupyter (PERKEL, 2018). O Jupyter
Notebook' é um aplicativo gratuito de cddigo aberto que permite aos usuarios criar e
compartilhar documentos que contém codigo de software executavel, saida
computacional, texto explicativo e recursos multimidia em um unico documento.
Também permite a combinagdo de diversas linguagens de programagao, como
Python, R, etc. Os notebooks Jupyter sdo normalmente usados como ambientes de
programacgao baseados em texto para desenvolver modelos de ML usando, por
exemplo, Python. E um ambiente de computacao interativo, acessivel por meio de
qualquer navegador da web, que permite aos usuarios usar, modificar ou criar
documentos da web multimidia interativos. Os documentos do Jupyter Notebook
fornecem um registro completo e executavel de computagdo que pode ser
compartilhado com outras pessoas e fornece um registro completo e executavel do

processo. Os arquivos de notebook criados sdo um formato JSON simples e

1 jupyter.org
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facilmente acessado e/ou

de software.
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‘mode’: 'bilinear’
eprecated in favor of torch.linalg.s

root/.cache/torch/hub/checkpoints/resnetl8-f37672fd.

acy ', fname="/content/gdrive/My Drive

Figura 2. Exemplo de uma interface textual de um Jupyter Notebook no Google Colab.

E também um excelente ambiente de aprendizagem para os estudantes

(BARBA et al., 2019), oferecendo uma ferramenta valiosa para o ensino em dire¢ao a

compreensao, movendo os alunos, por exemplo, da visualizagao passiva do conteudo

do curso para explorar, analisar, sintetizar e criar conteudo de maneiras ativas. Para

comegar, os alunos podem consumir o conteudo do Notebook lendo e executando

Notebooks no estagio de "uso" do ciclo de usar-modificar-criar (LYTLE et al., 2019) e,

em seguida, passar para editar ou completar cadernos no estagio de "modificacao”,

além de criar suas préprias solugdes no estagio de “criacao”. Incentivar habitos de

aprendizagem ativa, por meio do uso de Notebooks interativos, também proporcionara

beneficios que impulsionam o engajamento, o interesse e a exploragao de conceitos

(BARBA et al., 2019) e aumentam o desempenho (FREEMAN et al., 2014). Além
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disso, os Notebooks Jupyter sédo faceis de usar, dispensando instalagédo e podem ser
adotados em diversos tipos de cursos (online ou presencial).

O Jupyter notebook possui dois componentes. Os usuarios inserem o codigo
de programacéo ou texto em células retangulares em uma pagina da web de front-
end. O navegador entao passa esse codigo para um back-end ‘kernel’, que executa o
codigo e retorna os resultados. E importante ressaltar que os kernels ndo precisam
residir no computador do usuario, pois 0os notebooks também podem ser executados
na nuvem. Por exemplo, o Colaboratory do Google (abreviadamente Google Colab)?
fornece um front-end com o tema do Google para o bloco de notas Jupyter. Ele permite
que os usuarios colaborem e executem codigos inteiramente na nuvem, explorando
os recursos de nuvem do Google, como unidades de processamento grafico, e salvem
facilmente seus artefatos no Google Drive. Isso permite treinar modelos de ML mesmo
sem acesso a uma maquina potente ou acesso a Internet de alta velocidade. O Google
Colab oferece suporte a instancias de GPU e TPU, o que o torna uma ferramenta
perfeita para aprendizado profundo. Como um notebook Colab pode ser acessado
remotamente de qualquer maquina por meio de um navegador que n&o requer
configuragdo para uso, ele também é adequado para fins educacionais. O Colab
também permite que os usuarios usem e compartilhem notebooks Jupyter com outras
pessoas sem precisar baixar, instalar ou executar nada, pois os notebooks Colab séo
armazenados no Google Drive ou podem ser carregados do GitHub. Além disso,
também permite fazer upload de artefatos, como imagens diretamente de um Google
Drive. Isso o torna pratico para uso também em contexto educacional, no qual, por
exemplo, um professor pode configurar um notebook e dar acesso facilmente aos

alunos ou alunos trabalhando juntos em um projeto (KLUYVER et al., 2016).

2 https://colab.research.google.com
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Além da forma comum de programagédo baseada em texto nos Notebooks
Jupyter, a extenséo IPyWidgets® fornece widgets HTML interativos para notebooks
Jupyter e o kernel IPython, o que permite uma interface semelhante a GUI interagéo
grafica com notebooks Jupyter por meio de menus de selegado, barras deslizantes,
botdes de radio/alternancia ou caixas de texto. Esses widgets graficos podem ser
incorporados aos Jupyter notebooks e os usuarios podem combinar a analise de script
usual com a ativagao de tais widgets quando desejado. Eles podem ser usados, por
exemplo, para variar os valores dos parametros de entrada e explorar um conjunto de
dados ou resultados computacionais. Esses elementos podem ocultar o cédigo
baseado em texto e permitir a criagcdo de um bloco de notas com uma interface visual.
Atualmente, IPyWidgets sdo usados principalmente para analise e visualizagao de
dados, permitindo transformar Jupyter Notebooks em painéis interativos para explorar

e visualizar dados (PERKEL, 2018)(PIAZENTIN ONO et al., 2021).

8 https://ipywidgets.readthedocs.io/en/
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3. ESTADO DA ARTE

Para obter o estado da arte e pratica sobre se e como ML educacional é dirigida
no ensino médio, foi realizado um estudo de mapeamento sistematico seguindo o

procedimento proposto por Petersen et al. (2015).

3.1. Definigao do protocolo de revisao

O objetivo deste estudo é responder a pergunta de pesquisa: Quais
ferramentas visuais existem para o ensino de ML no médio por meio do
desenvolvimento de modelos de ML personalizados? O objetivo deste trabalho é
caracterizar e comparar essas ferramentas, para elaborar uma ferramenta capaz de

atender as necessidades. Portanto, analisamos as seguintes questdes:

PA1. Quais ferramentas visuais existem para ensinar ML?

PA2. Quais sao suas caracteristicas educacionais?

PA3. Quais sado suas caracteristicas em relagao a plataforma de ML?

PAA4. Quais sao suas caracteristicas em relagao a plataforma de implantagéo?

PA5. Como as ferramentas foram desenvolvidas e avaliadas?

Critérios de inclusao e exclusao: Foram consideradas apenas publicacdes em
inglés desde 2010 que apresentam uma ferramenta visual para o desenvolvimento de
modelos de ML, né&o incluindo linguagens de programagdo visual genéricas ou
ferramentas para outros dominios. Os esforgos foram concentrados em ferramentas
que permitem criar modelos de ML personalizados, excluindo ferramentas para fins
de demonstragdo. Também excluimos qualquer abordagem com foco apenas na

visualizacdo de modelos de ML ou visando a automacdo completa do seu
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desenvolvimento. Além disso, foram incluidas apenas ferramentas que foram
desenvolvidas ou usadas para fins educacionais no ensino médio.
Consequentemente, foram excluidas qualquer ferramenta de ML direcionada
exclusivamente para usuarios finais profissionais ou adultos. Consideramos apenas
os artigos que apresentam informagdes substanciais permitindo a extragdo de
informagdes relevantes sobre as questdes de analise. Portanto, artigos de apenas um

resumo ou de uma pagina sao excluidos.

Fontes: Foram pesquisados os principais bancos de dados e bibliotecas digitais da
area de computacao, incluindo ACM Digital Library, IEEE Xplore Digital Library e
Scopus com acesso via Portal da Capes. Também pesquisamos no Google para
encontrar ferramentas que nado foram publicadas em bibliotecas cientificas. Para
minimizar ainda mais o risco de omiss&o, também incluimos a literatura encontrada
por meio da técnica de backward e forward snowballing (WOHLIN, 2014). A literatura
secundaria foi consultada para completar as informagcdes sobre as ferramentas

encontradas.

Definicdo da string de pesquisa. Com base na pergunta de pesquisa, varias
pesquisas informais foram realizadas para calibrar a string de pesquisa, identificando
os termos de pesquisa relevantes (Tabela 2). Também incluimos sinbnimos para
minimizar o risco de omissao de obras relevantes. Nao incluimos termos relacionados
a educacao, pois isso em pesquisas de teste retornou principalmente artigos
relacionados a aplicacdo de técnicas de ML para analise de aprendizagem ou
aprendizagem personalizada, em vez de estar relacionado ao ensino de conceitos de

ML.
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Termo Sinénimos Tradugao para inglés

Machine Learning Rede neural Machine learning, neural
network

Linguagem de programacao Linguagens de programacéo Block-based languages,

em blocos visuais, gui tool, toolkit Visual programming language,
qui tool, toolkit

String de busca genérica

(("visual programming" OR "block-based programming” OR "gui tool" OR "toolkit") AND ("machine
learning" OR "neural network")) AND Publication Date 2010 TO 2020

Fonte String de pesquisa

ACM [Abstract: "visual programming"] OR [Abstract: "block-based programming”] OR
Digital [Abstract: "gui tool"] OR [Abstract: toolkit]] AND [[Abstract: "machine learning"] OR
Library [Abstract: "neural network"]] AND [Publication Date: (01/01/2010 TO 12/31/2020)]

IEEE ((("Abstract":“visual programming” OR "Abstract":“block-based programming” OR
Xplore "Abstract":“gui tool” OR "Abstract":“toolkit” ) AND ("Abstract":"machine learning" OR
Digital "Abstract":"neural network")) ) Filters Applied: 2010 - 2020

Library

Scopus TITLE-ABS-KEY (("visual programming" OR "block-based programming" OR "gui tool"
OR toolkit) AND ("machine learning" OR "neural network")) AND PUBYEAR > 2010 AND
(LIMIT-TO (SUBJAREA, "COMP"))

Google "block-based" "machine learning"

Tabela 2: Termos de Busca e String de pesquisa para cada fonte.

3.2. Execugao da busca

A pesquisa foi realizada em novembro de 2020 pelo autor atualizando e
customizando a revisao da literatura feita por Gresse von Wangenheim et al. (2020).
A busca inicial recuperou um total de 1203 artigos nas bases cientificas e 780.000
artigos no Google (Tabela 3). Devido ao grande numero de resultados de algumas
pesquisas, restringimos a analise as 300 mais relevantes. Analisamos rapidamente os
resultados da pesquisa com base em seu titulo e resumo. Publicagdes irrelevantes e
duplicadas retornadas por multiplas pesquisas foram removidos. Esse estagio resultou
em 25 artigos potencialmente relevantes. Na segunda etapa de selegéo, analisamos
o texto completo aplicando os critérios de inclusdo e exclusdo para identificar os

relevantes.
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Fonte Quantidade de Quantidade de Quantidade de Quantidade de artigos
artigos artigos artigos relevantes (com base
resultantes da analisados potencialmente no artigo na integra)
busca relevantes (titulo e
abstract)

ACM 254 254 4 2

IEEE 296 296 3 2

SCOPUS 653 300 5 4

Google 780000 300 4 0

Backward 5 3

snowballing

Forward 4 0

snowballing

Total (sem duplicados) 11

Tabela 3 — Numero de artigos identificados por estagio de selegcao

Focando especificamente em ML, excluimos qualquer ferramenta que
fornecesse suporte geral para o ensino de IA, como o Logo (KAHN, 1977). Visando o
suporte ao desenvolvimento de modelos de ML customizados, também excluimos
ferramentas apenas para demonstracao e visualizagdo, como Tensorflow Playground
(SMILKQV et al.,, 2017), TensorBoard (WONGSUPHASAWAT et al., 2018) e
DeepGraph (HU et al., 2018). Também excluimos ambientes que suportam exercicios
bem definidos e controlados, como a |A do code.org para atividade dos oceanos,
Zhorai (LIN et al., 2020), PopBots (WILLIAMS et al., 2019) ou IA conversacional (VAN
BRUMMELEN et al., 2019), orientando o desenvolvimento de um modelo especifico
(ou partes) elou apenas sua implantagdo. Também excluimos ferramentas visuais
voltadas para o uso profissional e para as quais nao foram relatadas aplicacdes na
educacéao K-12, como Apple Machine Learning, KNIME, Microsoft Azure, Nvidia Digits,

Sony Neural Network Console, (HAUCK et al., 2019), (XIE et al., 2019), entre outros.

Foram excluidos desta pesquisa quaisquer ferramentas voltadas a outros
niveis educacionais (ensino infantil, fundamental e superior) ou que ndo especificasse
o ensino médio (ZIMMERMANN-NIEFIELD et al., 2019b)(QUEIROZ et al.,

2018)(DRUGA, 2018)(DRUGA et al., 2019)(KAHN; WINTERS, 2017)(CARNEY et al.,
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2020)(RODRIGUEZ-GARCIA et al, 2020)(LANE, 2018)(DEMSAR et al,
2013)(GODEC et al., 2019)(SAKULKUEAKULSUK et al., 2018)(AGASSI et al., 2019).
Também excluimos extensdes baseadas em bloco, como BlockPy (BART et al., 2017)
ou Jigsaw, fornecendo uma combinacgé&o de interfaces baseadas em bloco com Python
em notebooks Jupyter, visto que sdo voltadas para estudantes de ensino superior.
Aplicando Backward e Forward snowballing com base nos estudos primarios, foram
identificados 3 artigos adicionais. Como resultado, um total de 11 artigos relevantes

foram identificados, representando 7 ferramentas.

3.3. Analise dos resultados
3.3.1. Quais ferramentas visuais existem para ensinar ML no ensino médio?

Foram identificadas 7 ferramentas visuais de programacgao desenvolvidas ou
sendo usadas para ensinar o processo de criagao de modelos personalizados de ML

no ensino medio (Tabela 4).

Nome Descrigao breve Escopo Referéncia(s)

Platafor | Plataforma

ma de para
ML deploy
AlpacaML Um aplicativo iOS X Scratch A. Zimmermann-Niefield, S. Polson,
que oferece suporte C. Moreno, and R. B. Shapiro. 2020.
aos usuarios na Youth making machine learning
criacao, teste, models for gesture-controlled
avaliacdo e uso de interactive media. In Proceedings of
modelos de ML de the Interaction Design and Children
gestos com base Conference. ACM, 63-74.
em dados de
sensores vestiveis. A. Zimmermann-Niefield, M. Turner,

B. Murphy, S. K. Kane, and R. B.
Shapiro. 2019b. Youth Learning
Machine Learning through Building
Models of Athletic Moves. In
Proceedings of the 18th International
Conference on Interaction Design
and Children. ACM, 121-132.
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Blocos adicionais
para a linguagem de
programacao visual

Snap! que fornece

interface facil de
usar para os
servigos de nuvem
delAe
funcionalidade de
aprendizado
profundo.

eCraft2learn

Snap!

K. M. Kahn and N. Winters. 2018. Al

Proceedings of the Conference on
Constructionism, Vilnius, Lithuania.

Programming by Children. In

K.

Developing Country. In Proceedings
of the 13th European Conference on

M. Kahn, R. Megasari, E. Piantari,
and E. Junaeti. 2018. Al
Programming by Children Using
Snap! Block Programming in a

Technology Enhanced Learning,
Leeds, UK, 2018.

K. M. Kahn, Y. Lu, J. Zhang, N.
Winters, and M. Gao. 2020. Deep
learning programming by all. In
Proceedings of the Conference on
Constructionism, Dublin, Ireland.

Um conjunto de
extensdes do App
Inventor
abrangendo varios
subcampos de ML,
entre os quais a
extensdo Teachable
Machine permite
desenvolver um
modelo de ML.

Educational
Approach to
ML with
Mobile
Applications

App
Inventor

K. Zhu. 2019. An Educational
Approach to Machine Learning with
Mobile Applications. M.Eng thesis,
MIT, Cambridge, MA, USA.

Milo Um ambiente de
programacao visual
baseado na web
para Educagao em
Ciéncia de Dados.

A. Rao, A. Bihani, and M. Nair. 2018.
Milo: A visual programming
environment for Data Science
Education. In Proceedings of the
Symposium on Visual Languages
and Human-Centric Computing,
Lisbon, Portugal, 211-215.

PIC Um sistema web
(Personal onde os usuarios
Image podem treinar,
Classifier) testar e analisar
modelos de
classificagao de
imagem
personalizados com
uma extensao para
MIT App Inventor
que permite usar os
modelos em
aplicativos.

App
Inventor

D. Tang, Y. Utsumi, and N. Lao.
2019. PIC: A Personal Image
Classification Webtool for High

School Students. In Proceedings of
the IJCAI EduAl Workshop, Macao,
China.

D. Tang. 2019. Empowering
Novices to Understand and Use
Machine Learning With Personalized
Image Classification Models, Intuitive
Analysis Tools, and MIT App
Inventor, M.Eng thesis, MIT,
Cambridge, USA.

snAlp Uma estrutura que

permite a
aprendizagem

construcionista da

Snap!

S. Jatzlau, T. Michaeli, S. Seegerer

and R. Romeike. 2019. It’s not Magic

After All — Machine Learning in Snap!
using Reinforcement Learning. In
Proceedings of IEEE Blocks and
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aprendizagem por Beyond Workshop, Memphis, TN,
reforco com SNAP! USA, 37-41.
DeepScratch Uma ferramenta X Scratch N. Alturayeif, N. Alturaief,

que permite a Z.Alhathlou DeepScratch: Scratch
extensdo do Scratch Programming Language Extension

com blocos de for Deep Learning Education.
IA/ML International Journal of Advanced

Computer Science and
Applications(IJACSA), Volume 11
Issue 7, 2020.

Tabela 4 - Ferramentas visuais para ensinar ML no ensino meédio

As ferramentas analisadas oferecem suporte parcial e/ou total para o
desenvolvimento de modelos de ML bem como sua implantacdo como parte de
artefatos de software, como por exemplo em jogos ou aplicativos moveis. A maioria
das ferramentas oferece a implantagdo integrada a ambientes de programacao
baseados em blocos comumente utilizados no ensino médio, como Scratch, App

Inventor e Snap! (Figura 3).

Scratch

Snap!

App
Inventor

Figura 3 - Ambientes com suporte para a implantagdo dos modelos de ML criados

A maioria das ferramentas esta disponivel online gratuitamente, mas alguns
requerem o registro do usuario e/ou o uso de chaves API, o que aumenta a
complexidade, uma vez que publico-alvo ndo tem dominio em programagao em geral,
dificultando o uso (Tabela 5). A maioria das ferramentas esta disponivel apenas em
inglés, com excecdo do SnAIP que também oferece suporte ao alemao. Nenhuma

delas é oferecida em portugués.
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Nome Site da versdao em execucdo da |Plataforma| Licenga | Registro de | Idioma(s)
ferramenta de uso usuario /
Chave API
AlpacaML - online/app NI Chave para Inglés
conectar com
Scratch
eCraft2learn https://ecraft2learn.github.io/ai online Gratuito | Necessario Inglés
Educational |https://appinventor.mit.edu/explore/r| online Gratuito - Inglés
Approach to | esources/ai/image-classification-
ML with look-extension
Mobile
Applications
Milo https://miloide.github.io/ online Gratuito - Inglés
PIC https://classifier.appinventor.mit.edu| online Gratuito - Inglés
(Personal
Image
Classifier)
SnAlp https://ddi.cs.fau.de/schule/snaip online Gratuito NI Inglés,
Alemao
DeepScratch |https://github.com/Noufst/DeepScrat| online - - Inglés
ch

Tabela 5: Caracteristicas gerais das ferramentas.

3.3.2. Quais sdo suas caracteristicas educacionais?

Toda a ferramenta selecionada tem seu publico alvo como jovens do ensino
medio, porém algumas também sao destinadas a outros niveis de ensino, bem como
nao especialistas. Utilizando uma estratégia de aprender fazendo, as ferramentas sao
utilizadas em unidades extracurriculares de curta duragdo, como em workshops. Ja
em outra abordagem, foi adotado como parte de um curso de ML mais abrangente ao
longo de seis semanas, cobrindo também, de forma mais ampla, mais conhecimento
tedrico e/ou discutindo o impacto ético e social do ML, bem como oportunidades de

carreira.

Algumas ferramentas sdo acompanhadas por unidades educacionais que sao
apenas uma atividade pratica normalmente guiada por um tutorial passo a passo e
artefatos de exemplo ou, em alguns casos, também incluem uma parte mais tedrica

na forma de aulas expositivas e/ou videos. Varios seguem o ciclo de usar-modificar-
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criar, incentivando os alunos também a criar seu modelo de ML personalizado no
estagio final da unidade educacional (Tabela 6). Adotando uma estratégia de agao
computacional, varios cursos incluem a implantagdo dos modelos de ML
desenvolvidos, permitindo aos alunos criar uma solugéo inteligente de trabalho na
forma de um aplicativo movel ou jogo. Aplicando conceitos de ML através da criagao
de modelos de ML, essas unidades também provocam analises criticas dos resultados
de desempenho obtidos, bem como dos pontos fortes e fracos do ML em geral. Varios
graus de suporte educacional acompanham as ferramentas, incluindo principalmente
tutoriais passo a passo para atividades praticas usando as ferramentas. Outros

materiais educacionais incluem planos de aula, slides, videos, exemplos e exercicios.

Unidades educacionais de acompanhamento
Nome Publico Tipo e Estratégia Educacional Recursos
Alvo duragao Educacionais
AlpacaML Alunos do Workshop A ferramenta é demonstrada e os NI
ensino de 3 alunos aprendem a construir
fundame horas um modelo predefinido
ntal e seguindo um tutorial interativo.
médio Em seguida, os alunos
sem constroem modelos de sua
experién propria atividade fisica,
cia em coletando, rotulando dados e
ML avaliando o modelo.
eCraft2learn | Alunos do NI Os alunos primeiro discutem Processo de
ensino exemplos de aplicativos de IA e aprendizagem,
basico sdo apresentados ao Snap! e tutoriais e
em geral como usar seus blocos Al. Em exercicios,
e nao- seguida, eles experimentam a programas de
especiali sintese de voz e criam exemplo,
stas programas usando o videos
reconhecimento de imagem.

Educational | Alunos do Curso de Um curriculo simples usando as Esbogos de
Approach to ensino 6 extensdes de uma série de aulas, tutoriais
ML with médio semanas tutoriais. Cada aula é dividida interativos e
Mobile em duas partes: palestra (até a em video,
Applications primeira metade da aula) e o slides

desenvolvimento de aplicativos
moveis.
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Milo Alunos do - -- --
Ensino
meédio a
curso
superior
sem
experién
cia em
program
acaoe
que nao
estudam
areas da
computa
cao
PIC Alunos do Workshop As primeiras aulas comegam Plano de aula,
(Personal Ensino com com uma breve introdugéo aos guia do
Image médio duas conceitos basicos de ML, entéo professor,
Classifier) aulas de os alunos usam o PIC para slides, tutoriais
50 construir um modelo de ML. Na
minutos segunda aula, os alunos usam
a extens&do com os modelos
treinados para criar aplicativos
moveis inteligentes.

SnAlp Alunos do NI Introducéo a aprendizagem por Tutoriais,
ensino reforgo, atividade pratica exemplos de
médio seguindo um tutorial pré- solugao,

definido incluindo a cartbes,
implantacdo, avaliacéo e instrucdes do
otimizagao do modelo. professor
(apenas em
alemé&o)
DeepScratch | Alunos do NI -- --

ensino
médio

Tabela 6 - Caracteristicas educacionais das ferramentas.

3.3.3. Quais sao suas caracteristicas em relagao a plataforma de ML?

Foram

identificados dois tipos de ferramentas de suporte para o

desenvolvimento de modelos de ML (Figura 4). Quatro ferramentas (eCraft2Learn,

Milo, SnAlp e DeepScratch) fornecem suporte baseado em bloco ao estender o

respectivo ambiente de programacao, fornecendo blocos de ML especificos para

preparacao, treinamento e avaliagdo de dados. Apenas trés ferramentas (AlpacaML,

Educational Approach to ML with Mobile Applications e PIC) adotam uma abordagem
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baseada em workflow para apoiar o desenvolvimento do ML, guiando o usuario passo

a passo por meio de um navegador da web ou usuario visual baseado em aplicativo.

move P steps

tum » QLD degrees soy CLIEITIT

tarm § @D degrees Prepare for tralning Images with these labels list 24 32  then do
say

point in direction EE

point towards tell cats_ 1o Train with all my costumes ZIN |1

go to x: &B v: LD el oogs _F00 Train with all my costumes 327 L]

go to
go to ot | layer

glide @ secs to x: & y: €D .
pa— rem @EZD of (CIZEHZETKD
let costume be
change x by XD item QEEEEED of my cossares

t x t
St Switch to costume  costume
change y by LD ‘l\im be label confidence scores of costume ' costume |
sety to @D item @ED of (scores > item &L of (scores
If on edge, bounce wink | join 13 (e @D of

W x pesition

+— i o 3 (e €0 of scores LRRER) SCTIILT) |

Exemplo baseado em blocos (eCraft2Learn)

Add Training Data Select Model Acd Testing Data View Results

Uplos ek o
Figure 2: The UI for the training step. Users can easily add labels and examples here.

Add Training Data ‘Select Mode Add Testing Data View Results

Choose Model: Metdetet |

#7,7,256->335

Exemplo baseado em workflow (PIC)

Figura 4 - Exemplos de suporte ao desenvolvimento de ML

Todas as ferramentas séo limitadas quanto a tarefa de ML que suportam,

focando principalmente no reconhecimento de imagens, sendo as tarefas em que os

aplicativos de ML atuais estdo tendo muito sucesso (Figura 5). Apenas o eCraft2learn

recentemente também adicionou blocos de suporte a detecgcao e segmentagado de

objetos, enquanto Zhu (2019) oferece suporte a detecgdo de objetos. Outras tarefas

cobertas incluem sintese de voz (eCraft2Learn), clustering (Milo) e um agente de jogo

(SnAlp).
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Reconhecimento Postura

Sintese de fala
Imagem

Deteccao de
objetos
Segmentacéo de
objetos

Som

Texto
Clustering

Agente de jogo Outros

Figura 5 - Frequéncia de tarefas de ML e tipos de dados compativeis

As ferramentas suportam amplamente todas as etapas basicas do processo de
desenvolvimento de ML (Figura 6): primeiro, elas incentivam a coleta de pequenas
quantidades de dados e sua rotulagem, organizando-os em categorias criadas pelo
usuario. Em seguida, esses dados sao usados para treinar um modelo de ML usando
o aprendizado por transferéncia, o que permite construir modelos precisos de forma
que economize tempo, usando back-ends de ML como por exemplo o TensorFlow.
Uma vez que o modelo é treinado, seu desempenho pode ser avaliado. Isso é feito
principalmente permitindo que o usuario teste 0 modelo com novos dados para os
quais o modelo fornece como saida o rétulo previsto. Apenas uma ferramenta fornece
suporte para analisar o desempenho por imagem (PIC). Apenas uma ferramenta
oferece suporte a exportagdo do modelo criado para sua implantagcdo em Python
(Milo). Nenhuma das ferramentas oferece suporte a analise de requisitos. A

engenharia de recursos também néo é oferecida



Analise de
requisitos

e dados N
de dados

Engenharia

de recursos

Treinamento
Avaliacdo

Deployment

Figura 6 - Frequéncia das etapas do processo de ML com suporte
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De forma geral, as ferramentas suportam uma forma interativa que permite aos

alunos fazerem as corre¢des necessarias de forma informada e sistematica. O suporte

abrangente para o processo completo de ML, incluindo a oportunidade para os alunos

realizarem a preparagao e avaliagao de dados, também permite que eles construam

um entendimento mais preciso.

Nome Tipo de Tarefas de ML Partes do processo de ML
Ferramenta suportadas suportadas
AlpacaML Workflow Reconhecimento de Preparacao de dados, treinamento,
movimento avaliagdo, implantagao
eCraft2learn Baseada em Reconhecimento de Preparagao de dados, treinamento,
blocos imagem e fala, sintese avaliagao, implantagao
de fala, detecgao de
objetos e segmentacéo
Educational Workflow Reconhecimento de Preparagao de dados, treinamento,
Approach to ML imagem e texto, implantacéo
with Mobile deteccado de objetos
Applications
Milo Baseada em Clustering Treinamento
blocos
PIC (Personal Workflow Reconhecimento de Preparacao de dados, treinamento,
Image imagem avaliagdo, implantagao
Classifier)
SnAlp Baseada em Agente de jogo Training, Deployment
blocos
DeepScratch Baseada em Reconhecimento de Treinamento, implantagao
blocos imagem

Tabela 7 - Caracteristicas gerais da plataforma de ML.

As ferramentas suportam uma variedade de tipos de dados, com imagens como

o tipo mais frequente (Figura 5). Todas as ferramentas esperam que 0s usuarios
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coletem seus préprios dados, fazendo com que os alunos se envolvam de forma
criativa com os dados incorporando conjuntos de dados com os quais os alunos
podem se relacionar e compreender facilmente, conforme sugerido por Hautea et al.
(2017). A coleta de dados é habilitada via webcam, microfone, etc. No entanto, por
exemplo, a coleta de até mesmo uma pequena amostra de imagens via webcam
requer que os objetos relacionados estejam proximos e pode ser um tanto cansativa
depois de um tempo. Outras ferramentas com foco em tipos especificos de entradas
permitem que os usuarios coletem dados de sensores vestiveis. Algumas ferramentas
também permitem carregar arquivos diretamente do computador em lote ou

individualmente, o que pode ser menos eficiente.

Nome Tipos de dados Opcodes de entrada Disponibilidade de datasets

prontos para o uso

AlpacaML

Movimento

Sensor vestivel --

eCraft2learn

Imagem, postura e

Upload de arquivos,

som webcam e microfone
Educational Imagem e stream de Webcam --
Approach to video

ML with Mobile
Applications

Milo

Numeros e texto

Upload de arquivo

Poucos conjuntos de dados

populares usados em cursos

introdutérios de ML, como o
conjunto de dados Iris

PIC (Personal Imagem Upload de arquivo e --
Image webcam
Classifier)
SnAlp Agente de jogo Snap! --
DeepScratch Imagem Webcam Iris e MNIST

Tabela 8: Caracteristicas relativas aos dados.

Como back-end de ML, a maioria das ferramentas usa estruturas ou

provedores de ML comuns, como Tensorflow ou IBM Watson, ou suas proprias
implementagdes proprietarias (Tabela 9). O predominio do uso do Tensorflow.js pode
ser explicado por sua facilidade de execugao, sem a necessidade de instalacdo do

lado do cliente ou de infraestrutura dedicada para a ferramenta. Para acelerar o
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treinamento, algumas ferramentas adotam abordagens de aprendizagem por
transferéncia usando MobileNet ou SqueezeNet como modelos de deep learning pré-

treinados para reconhecimento de imagem, etc.

Em geral, as ferramentas suportam aprendizagem supervisionada, com poucas
excegdes suportando aprendizagem por reforco (SnAlp) e/ou aprendizagem nao
supervisionada (Milo). Algumas ferramentas permitem o uso de um servidor em
nuvem (eCraft2learn) ou diretamente em um dispositivo mével (ZHU, 2019). A maioria
usa o navegador do usuario para treinar o modelo (PIC, SnAlp, DeepScratch). Como
0 processo de treinamento do modelo as vezes pode ser lento, as ferramentas que
permitem o treinamento localmente podem fazer uso da GPU da maquina local,

quando disponivel, para acelerar o processo de treinamento (eCraft2Learn).

Nome Back-end / Parametros do Tipos de Parametros de
Algoritmos de modelo aprendizagem treinamento
ML
AlpacaML Algoritmo DTW -- Supervisionado --
eCraft2learn Modelos de Criagado de modelo Supervisionado Iteragdes de
nuvem pré- definindo camadas / treinamento, taxa
treinados, suporte | neurdnios, método de aprendizagem,
a navegador de otimizacao, divisdo de
integrado, IBM fungéo de perda validacéo,
Watson embaralhamento
de dados
Educational Tensorflow.js -- Supervisionado --
Approach to
ML with
Mobile
Applications
Milo Tensorflow.js Numero de recursos, | Supervisionado e Taxa de
tipo de conexdes de nao aprendizagem,
camadas, numero supervisionado fungéo de perda,
de nés, fungéo de métricas de
ativacao, funcao de treinamento,
otimizador iteracoes
PIC Tensorflow.js Modelo (MobileNet Supervisionado Taxa de
(Personal ou Squeezenet), tipo aprendizagem,
Image de modelo épocas, fragcao de
Classifier) (convolution, flatten) dados de
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e quantidade de treinamento,
camadas otimizador
SnAlp Algoritmo Q- -- Aprendizagem por Taxa de
Learning reforgo aprendizagem,
fator de desconto,
taxa de
exploracédo, agdes
disponiveis
DeepScratch Tensorflow.js Redes neurais: Supervisionado --
Densa, RNN e CNN

Tabela 9 - Caracteristicas do modelo de ML e aprendizagem.

Usando ferramentas visuais, os conceitos de ML sdo normalmente ocultados
com caixas pretas para reduzir a carga cognitiva durante o aprendizado (RESNICK et
al., 2000). Essas abstracdes de conceitos de ML incluem representacdes de alto nivel,
pois existem ferramentas (LANE, 2018) onde treinamento do modelo é reduzido a um
unico botdo de agdo. No entanto, como essa ocultagcao dos conceitos de ML limita a
capacidade das pessoas de construir uma compreensao basica dos conceitos de ML
(HITRON et al., 2019)(ReRESNICKsnick et al., 2000), algumas ferramentas fornecem
modos avangados que fornecem uma representacao de nivel inferior. Por exemplo,
eCraft2Learn, Milo e PIC, permitem definir parametros da arquitetura da rede neural
(como tipo de modelo, numero de camadas, etc.). Um modo avangado também é
fornecido em relagdo aos parametros de treinamento (como épocas, taxa de
aprendizagem, lotes, etc.) como parte do eCraft2Learn, Milo, PIC e SnAIP. No entanto,
embora algumas ferramentas fornegam informagdes breves sobre o vocabulario e/ou
esses parametros, nenhuma ajuda adicional adaptada ao publico-alvo é fornecida

para orientar a selecédo de seus valores.

Como a incerteza € uma caracteristica inevitavel dos modelos de ML na maioria
dos aplicativos do mundo real e, portanto, ao interagir com um modelo de ML, é

importante que os usuarios estejam cientes dessa incerteza para gerenciar suas
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expectativas sobre o desempenho do modelo (DUDLEY; KRISTENSSON. 2018).
Ainda assim, o conceito de modelo probabilistico e suas limitagdes podem ser dificeis
de transmitir aos alunos, que podem ter dificuldade em compreender as implicagdes,
pois estudos mostram que mesmo um unico valor discrepante em um classificador
pode resultar em confus&o significativa para os usuarios (KIM et al,. 2015). A este
respeito, a maioria das ferramentas também fornece suporte para a avaliagdo do
modelo de ML treinado (Tabela 10), principalmente permitindo que o usuario teste o
modelo com novos dados (capturados via webcam, etc.) para os quais o modelo
fornece como saida o rétulo previsto ao qual a entrada pertence e o valor de confianga

que representa a probabilidade de acerto.

Nome Métricas de avaliagao Divisao do dataset
AlpacaML Testando com novas imagens indicando seu Apbs o treinamento do modelo,
rétulo. os alunos podem adicionar

novas agdes que 0s usuarios
estdo realizando para teste.

eCraft2learn Perda de treinamento, preciséo, duragao Divisdo manual por usuario
Educational Nivel de confianga mostrado como caixas NI
Approach to pretas em uma classe.
ML with Mobile
Applications
Milo Grafico de preciséo, grafico de perda NI
PIC (Personal | Resultados de previsdo por imagem, tabela de | Apés o treinamento do modelo,
Image corregao, grafico de confianca os alunos podem adicionar
Classifier) novas imagens para teste da

mesma forma que na etapa de
treinamento.
SnAlp NI NI
DeepScratch fungdo de perda, precisdo de treinamento e NI
teste de preciséo.

Tabela 10 - Caracteristicas relativas a avaliagao.

Poucas ferramentas visualizam também métricas de desempenho, como
precisao e fungao de perda (eCraft2Learn). Outra abordagem € a visualizagdo de uma
tabela de corregao e/ou grafico de confianga (TANG et. al,. 2019) (Figura 7). Uma

tabela de exatiddo mostra todas as imagens de teste e se foram ou nao classificadas
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corretamente. Isso ajuda os usuarios a inferir por que imagens especificas foram
classificadas corretamente ou n&o, comparando as imagens para encontrar
semelhancas. Um grafico de confianga mostra todas as imagens de teste para um
rétulo por vez com base na confianga do modelo. Ele permite que os usuarios possam
inferir as caracteristicas das imagens que um modelo aprende para rotulos
especificos, para que os usuarios possam encontrar padroes em como 0 modelo toma
decisbes para melhorar sua precisdo. Essas visualizacbes dos resultados da
classificagao, facilitam a identificacdo de dados que ndo estdo classificados com
precisdo e, assim, auxiliam na analise dos alunos para melhorar o desempenho do
modelo. O uso de exemplos para apoiar a compreensio das classes parece ser uma

solugéo promissora que ressoa com os usuarios (KIM et al., 2015).

Personal Image Classifier Confidence Graph

‘o 77777 *0 — —_— 0— — —0 Select a label to view:  dogs v
Label Correctness N
el = =
B oma » i
. =
— - - d
- Medium High Very High
Correctness Table (PIC) Confidence Graph (PIC)

Figura 7 - Exemplos de suporte para avaliagdo dos modelos de ML.

Nenhuma orientagcao adicional sobre a interpretacdo das faixas de valores e o
nivel de desempenho que eles indicam é fornecida, nem dicas sobre como ajustar o
modelo se os niveis de desempenho desejados ndo forem alcangados. Fornecer
essas informagdes como parte de uma ferramenta educacional pode ajudar os alunos
a interpretar e compreender os resultados e a orienta-los de forma construtiva para

aprender como melhorar o modelo.
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3.3.4. Quais sao suas caracteristicas em relacao a plataforma de implantagéo?

Enquanto varias ferramentas fornecem suporte para a implantagdo como parte
de um jogo ou aplicativo movel, integrado ou como uma extensdo de um ambiente de
programacao baseado em bloco (Figura 8), a solugdo Milo suporta apenas a

exportagcdo do modelo de ML criado.

(Tt G PAPE) o 0L 25HFY)

Figura 8 - Exemplo de suporte de implantagéo baseado em bloco (PIC).

Dependendo das tarefas especificas que a ferramenta suporta, blocos de
programacao de ML sao fornecidos para incorporar o ML criado ao projeto. De longe,
0s ambientes baseados em blocos mais adotados sdo o Scratch, App Inventor (Figura
1) e Snap!. Para incorporar os modelos de ML criados, essas extensdes fornecem
blocos de programacéao adicionais. Dependendo da variedade de tarefas suportadas
pela ferramenta, isso pode variar de muito poucos blocos (como 3 blocos de
reconhecimento de imagem) a conjuntos maiores para diversos fins (Tabela 11). Em
geral, esses novos blocos sédo projetados em conformidade com o design visual da

respectiva linguagem de programacgao baseada em blocos.
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Nome Apenas Suporte ao Deploy
exportar Plataforma Blocos adicionados para ML
AlpacaML -- Extenséo para NI
Scratch
eCraft2learn -- Snap! Blocos diversos para varias tarefas de ML
Educational -- Extensédo para App Diversas extensdes de bloco
Approach to ML Inventor
with Mobile
Applications
Milo Python --
code

PIC (Personal

-- Extensao para App

A extensao PIC tem trés propriedades no

Image Inventor e designer e 11 blocos no editor de blocos
Classifier) PersonallmageClas
sifier.aix
SnAlp -- Extensao para Diversas extensoes de bloco
Snap!
DeepScratch -- Extenséo para 8 blocos para uso de ML e 8 blocos para
Scratch retorno de informagdes do processo de ML

Tabela 11 - Caracteristicas da plataforma de implantacao.

Dessa forma, as ferramentas permitem que os alunos aprendam os conceitos

de ML ao mesmo tempo que os capacita a criar artefatos significativos com impacto

direto em suas vidas e comunidades. Isso pode motiva-los a criar aplicativos

inovadores que atendam aos seus interesses.

3.3.5. Como as ferramentas foram desenvolvidas e avaliadas?

A maioria das publicagdes encontradas carece de uma descricdo da

metodologia de pesquisa adotada para desenvolver as ferramentas de ML. O cédigo-

fonte de algumas ferramentas (Tabela 12) esta disponivel sob licenga de cédigo aberto

permitindo sua evolugao e adaptagao.

Nome Metodologia cientifica Disponibilidade do cédigo Licenga do
cédigo
AlpacaML NI NI NI
eCraft2learn NI https://github.com/ecraft2learn/ai/blo BSD
b/master/ecraft2learn.js
Educational NI NI NI

Approach to
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ML with
Mobile
Applications
Milo NI https://miloide.github.io Apache 2.0
License
PIC NI https://github.com/mit- Apache-2.0
(Personal cml/appinventor- License
Image extensions/tree/extension/personal-
Classifier) image-classifier
SnAlp NI NI NI
DeepScratch NI https://github.com/Noufst/DeepScrat --
ch

Tabela 12 - Informagdes sobre o desenvolvimento das ferramentas.

No entanto, outros estudos visando a avaliagao das ferramentas sao relatados.
Os fatores avaliados variam desde a eficacia das ferramentas na aprendizagem,
usabilidade, utilidade e eficiéncia dos alunos até a identificagcao de seus pontos fortes
e fracos. As avaliagbes foram conduzidas como estudos de caso. Os tamanhos das
amostras sdo em sua maioria pequenos, variando de 6 a 23 participantes, apenas
Kahn e Winters apresentaram um estudo com 40 alunos. Os resultados desses
estudos indicam que as ferramentas ajudam a alavancar o conhecimento de dominio
dos alunos para coletar dados, construir modelos, testar e avaliar modelos,
permitindo-lhes realizar iteragdes rapidas para testar hipéteses sobre o desempenho
do modelo e reformular seus modelos. Eles também avaliaram a usabilidade das
ferramentas como muito boa. Além disso, as ferramentas parecem ajudar os alunos a
desenvolver e discutir teorias sobre como funcionam os modelos e as caracteristicas
de um bom modelo, ajudando-os assim a compreender até mesmo conceitos
complexos de ML, bem como a refletir criticamente sobre o impacto do ML na pratica.
A integracdo em ambientes gerais de programagdo baseados em blocos também

permite a criacdo de artefatos atraentes e objetivos.
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Name Fatores de Projeto Tamanho Contexto Descobertas
qualidade de da de
avaliados pesquisa | amostra aplicagao
AlpacaML Como os Estudo de 6 Alunos de 8 | Aproveita o conhecimento
jovens podem caso a 14 anos de dominio dos alunos
usar o que tiveram para coletar dados,
AlpacaML experiéncia | construir modelos, testar
para construir, com e avaliar modelos;
testar e refinar scratch permite que eles
modelos de conduzam iteragdes
habilidades rapidas para testar
atléticas que hip6teses sobre o
desejam desempenho do modelo e
melhorar. reformular seus modelos;
permite que os alunos
desenvolvam teorias
sobre como o0 modelo
funciona e as
caracteristicas de um
bom modelo.
eCraft2lear | Compreensado | Estudo de 0 Alunos do 77,5% dos alunos
n do aluno sobre caso ensino indicaram que entendem
IA e ambiente médio e de IA. Todos os alunos
de agente, profissionali | gostaram do processo de
percepgao e zantes aprendizagem, exceto um
agao, bem aluno. Mais de 40% dos
como atencgao, alunos afirmaram que foi
envolvimento, facil. 82,5% dos alunos
prazer e ficaram interessados e
usabilidade do motivados em fazer o
ambiente programa de IA usando o
Snap!. Snap!
Educationa | Aprendizagem | Estudo de 0 Alunos do | As extensbes mostraram-
| Approach | e interesse em | caso pré/ ensino se benéficas para a
to ML with ML pos-teste médio compreensao dos
Mobile conceitos introduzidos na
Application primeira parte da aula.
S
Milo Utilidade e Estudo de 0 Alunos de 90% dos participantes
facilidade de | caso pré/ graduacgao relataram que as
uso da pos-teste de um visualizagbes eram muito
ferramenta, primeiro faceis de criar usando o
juntamente curso Milo e complementam
com o nivel introdutorio sua compreensao dos
percebido de em ML. conceitos. 70% dos
compreensao alunos consideram que a
dos conceitos ferramenta seria muito util
de ML para alunos iniciantes.
PIC Usabilidade Estudo de 3 Oficinas Os alunos gostaram de
(Personal das caso pré / com alunos | usar a interface PIC e o
Image ferramentas pos-teste do ensino aplicativo Expressions
Classifier) PIC e sua médio. Match, indicando que as
eficacia na ferramentas eram
introducao de intuitivas e divertidas de
ML aos usar. Os alunos puderam
novatos usar as ferramentas de

analise para desenvolver
o raciocinio sobre como

seus modelos estavam se
comportando. A maneira




56

como a ferramenta
fornece representagoes
visuais de discussoes
guiadas habilitadas por
dados sobre o
desequilibrio do conjunto
de dados e como isso
pode levar ao que parece
ser um modelo

tendencioso.
SnAlp -- -- - -- --
DeepScrat Teste de Estudo de 5 Alunos 8 a Apesar da pequena
ch funcionalidade caso 17 anos amostragem, os autores
e usabilidade relatam que atingiram um
da ferramenta resultado satisfatério ao
DeepScratch conseguir ensinar ML ao

grupo aplicado.
Tabela 13: Informagdes sobre a avaliagdo das ferramentas.

3.4. Discussao

Atualizando a pesquisa feita por Gresse von Wangenheim et al. (2020) e
filtrando os resultados apenas que abordavam o ensino médio foi possivel identificar
um total de 7 ferramentas sendo utilizadas para ensinar ML neste contexto. Por
estarem em ambientes visuais as ferramentas acabam se tornando mais atrativas,
pois a interagcdo com os usuarios acaba acontecendo de forma mais intuitiva uma vez
que estes ambientes possuem um design mais simples e atraente que ambientes de
programacao tradicionais. As ferramentas permitem a exploragdo por parte dos
alunos, possibilitando a criagdo de diferentes modelos personalizados de ML. Ao
permitir a customizagcdo em geral do processo de ML através de uma interface visual
€ possivel que os alunos desenvolvam interativamente seus modelos, permitindo que
a cada iteragdo os mesmos avaliem o estado atual do desenvolvimento e que tomem
as acdes necessarias para continuar a melhora-lo, desenvolvendo assim suas

capacidades e seu pensamento a respeito de ML.



57

Na pesquisa foi possivel observar que é possivel que os jovens aprendam
conceitos de ML na pratica em um ambiente sem cédigo. Os ambientes baseados em
workflow se mostraram eficientes ao levar os alunos do ensino médio por um caminho
mais guiado, mostrando passo a passo todas as etapas necessarias para o
desenvolvimento do modelo, estando bem alinhado com seu processo cognitivo. Os
ambientes em blocos por sua vez se mostraram um pouco mais complexos para o
desenvolvimento do processo de ML em geral. Em contrapartida apresentaram uma
maior capacidade para o desenvolvimento de modelos mais sofisticados poderosos o
suficiente para solu¢gées mais completas ao custo de que os alunos ja tenham uma

compreensao prévia dos conceitos e praticas de computacio.

Encontrar o equilibrio entre quais conceitos de ML devem ser abordados com
os alunos do ensino médio requer atengao, pois 0s mesmos nao tém educacgao formal
obrigatéria a respeito do assunto. E muito importante que os ambientes ndo sejam
uma “caixa preta” onde os alunos insiram os dados e recebam um modelo pronto, uma
vez que dessa forma acaba nao ensinando os conceitos de ML em si. Em geral, todas
as ferramentas atendem bem a isso, passando por boa parte dos conceitos de ML e
dando as opgdes de customizacgdes necessarias quanto a atividade sendo executada.
Ao permitir que os alunos tenham a possibilidade de criar seus proprios, se abre uma
grande oportunidade para que eles explorem cada vez mais as areas de IA/ML, além
de contribuir com seu desenvolvimento de sua criatividade. Entretudo as ferramentas
nao oferecem um suporte educacional mais abrangente como o fornecimento de
instrucdes e dicas construtivas, pratica comum em ambientes que se propdem a

ensinar programagao a jovens.

Todas as ferramentas estdo disponiveis online e com acesso pelo navegador,

facilitando o acesso as mesmas uma vez que nao se fica preso ao ambiente com
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dependéncias de bibliotecas por exemplo, entretanto a conexao continua com a
internet pode ser um problema em alguns cenarios. Em geral as ferramentas séo
acompanhadas por um conjunto de recursos educacionais que vao de tutoriais até
alguns cursos extracurriculares de curta duragéo, porém estéo disponiveis apenas em

inglés, o que pode inviabilizar a aprendizagem dos alunos do ensino meédio.

Ameacas a validade: Ameacas a validade. A fim de minimizar as ameagas a validade
dos resultados deste estudo, foram identificadas ameagas potenciais e foram
aplicadas estratégias de mitigagdo. As revisdes sistematicas sofrem com o viés
comum de que resultados positivos tém maior probabilidade de serem publicados do
que resultados negativos. No entanto, ndo consideramos isso uma ameaca critica a
esta pesquisa, pois em vez de focar no impacto dessas ferramentas, foi buscado
caracterizar as proprias ferramentas. Para mitigar a omissédo de estudos relevantes,
foi construida cuidadosamente a string de pesquisa para ser o mais inclusivo possivel,
considerando ndo apenas os conceitos principais, mas também os sinénimos. O risco
de excluir estudos primarios relevantes foi ainda mais atenuado pelo uso de varios
bancos de dados e a inclusao de literatura secundaria. Ameacas a selegao de estudos
e extracdo de dados foram mitigadas através do fornecimento de uma definicdo

detalhada dos critérios de inclusao/exclusao.
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4. Visual Layer Classification para o desenvolvimento de modelo

de classificagao de imagens

Este capitulo apresenta o desenvolvimento do Visual Layer Classification

(Vulcan) além da aplicagao pratica para a classificagcado do modelo de arvores nativas.

4.1. Analise de Requisitos

O objetivo deste trabalho é desenvolver uma interface visual compativel com
Jupyter Notebooks no Google Colab para a tarefa de classificacdo de imagens single
label. A interface sera baseada no processo centrado no ser humano (GRESSE VON
WANGENHEIM; VON WANGENHEIM, 2021) desde a analise de requisitos, entrada

dos dados ja classificados até a exportagao do modelo treinado.

A ferramenta deve se conectar ao Google Drive para obter o conjunto de dados
previamente separado em pastas com as classes. Além disso, na etapa de predicéo
devera ser possivel realizar o upload de uma imagem para realizar a predicdo. Seréo
aceitas imagens de diferentes tamanhos e formatos uma vez que estes detalhes seréo

tratados internamente.

A respeito do processo de ML a ferramenta deve contemplar o tratamento de
imagens como conversao e redimensionamento além de também suportar o processo
de aumentacdo, caso desejado. As etapas de treinamento dos modelos de ML
permitirdo a selegcdo da arquitetura do modelo, além alguns hiperparametros como o
numero de épocas, podendo também realizar o fine tuning do modelo. A visualizagao

de medidas de desempenho como por exemplo acuracia, error rate, matriz de
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confusao também devera ser apresentada. Ao final do processo, a ferramenta devera
permitir a exportagdo do modelo.
Ao final do desenvolvimento, a interface sera aplicada ao contexto da tarefa

real de classificagao de espécie de arvores.

4.2. Arquitetura do sistema

A Figura 9 mostra a visdo geral do Vulcan, que consiste em um ambiente que
rode sobre Jupyter Notebooks, uma vez que um dos objetivos é popularizar e
democratizar o acesso a IA/ML e os Jupyter Notebooks sdo acessiveis diretamente
pelo navegador do computador, independentes do sistema operacional e sem a
necessidade de instalagdo de programas e/ou bibliotecas adicionais. Como principal
opgao para viabilizar o uso deste ambiente tem-se o Google Colab, onde é possivel

utilizar a plataforma de forma gratuita além de permitir utilizar GPUs.

A entrada do dataset é feita por meio do Google Drive, uma vez que a
integracdo com o Colab é suportada e de facil desenvolvimento e, além disso, é

possivel gerenciar, visualizar e compartilhar o dataset facilmente.

Para os elementos visuais € utilizada a biblioteca Jupyter Widgets
(IPYWIDGETS, 2021) que ¢ a principal referéncia em elementos visuais utilizados em
Jupyter Notebooks.

Para a tarefa de classificagdo de imagens € utilizado a biblioteca fast.ai. Ela é
uma biblioteca de IA/ML com a curva de aprendizado mais rapida em comparacéao a

outras bibliotecas(FAST.AIl, 2021).
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Apesar de suportar elementos visuais, o Colab ndo foi concebido como uma
interface grafica ou aplicagdo de uma célula. Normalmente se utilizam diversas
células, uma com cada trecho de cdédigo referente a etapa do processo de ML.
Entretanto é possivel encapsular todos os processos de |IA/ML de acordo com os
elementos visuais disponiveis e executar a aplicagdo de ponta a ponta em apenas
uma célula.

E utilizado um pacote PIP para a distribuigao do Visual Layer Classification para

ser disponibilizado no Notebook com o0 minimo de linhas de codigo.

e ~
s
Jupyter
—
N ®
Google Drive
python .
MeuDrive > Dataset = e Colab Visual Layer
Home T Treinamente do modelo
B Aroeis
- Analise dos Preparagéo Transfer Avaliagdo do }
|| de dados leamming desempenho Predicdo Exportagéo
Bl Embzub etapas opcionais
M Jeiva - ~
| ulungu -
A Jupyter Widgets
M Fiangueita
Entradas do usuario °
o> - fast.ai
1 —
Nome 4+ Saidas em tela
B oxport_model_onnx.onnx
¥ expori_model.pkl Exportagao dO mOdeIO
A A
\ J

Figura 9 - Visdo geral do Vulcan
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4.3. Implementagao do Vulcan

Nesta secdo é apresentado o desenvolvimento e implantacdo da biblioteca.
Toda a estrutura proposta foi desenvolvida utilizando Python (PYTHON, 2021) por
rodar nativamente no colab e ter total compatibilidade com os frameworks
selecionados.

De acordo com a anadlise de requisitos e a arquitetura definida seguindo o
human-centric interactive ML process (GRESSE VON WANGENHEIM; VON
WANGENHEIM, 2021) foram especificadas as necessidades de entrada e saida de
dados guiando o suporte

desenvolvido Visual Layer Classification conforme

apresentado na Tabela 14.

Fase do Passo do Detalhes e padroes
processo de processo
ML
Analise de Especificacéo e Tarefa
requisitos da(s) tarefa(s) e e Tipo da tarefa
requisitos do e (Categorias
sistema de ML e Fonte de dados
e Quantidade de dados
e Padronizacdo das imagens
e Rotulacdo dos dados
e Desempenho
Preparagao Conjunto de Um conjunto de dados de imagens deve ser disponibilizado em
de dados dados (no uma pasta no Google Drive e dentro desta pasta deve haver uma
Google Drive) pasta para cada label desejado. As imagens ficardo dentro da
pasta de cada label respectivo.
Definicao do Caminho do diretério no Google Drive
conjunto de
dados
Visualizar Percorre o conjunto de dados informados e mostra um
informacdes do | histograma com a distribuicao das imagens nas classes utilizando
conjunto de a fungao
dados
Padronizagao Padrao = Sim
das imagens:
Redimensionam e Sim
ento - Tamanho: 224px
- Método redimensionamento: "squish"
e Nao
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- Tamanho: (min=8px, max=640px)
- Método redimensionamento: ("crop",
Ilpadll,llsquishll)

Padronizagao
das imagens:
Transformacoes
e aumentacoes

Padrao = Desabilitado

e Desabilitado - Nao realiza nenhuma alteragao
e Habilitado - Cria aumentagdes das imagens de acordo
com as transformacgoes:
- Espelhar horizontalmente: (Sim, N&o)
Padrédo = Sim
- Espelhar verticalmente: (Sim, Nao)
Padrao = Nao
- Zoom maximo: (min=1.0,max=4)

Padréo = 1.1

- Zoom minimo: (min=0.5,max=1)
Padrédo =0.9

- lluminagdo maxima: (min=0.2,max=1)
Padrdo = 0.2

- Intensidade das transformagdes: (min = O,max =
3)
Padréo = 1

- Rotagdo maxima: (min=0,max=30)
Padréo =10

- Intensidade iluminagao: (min=0.25, max=1)
Padréo = 0.75

- Inclinagédo: (min=0.1, max=1)
Padrdo = 0.2

Separagéo do
conjunto de

Padrao = 20%

dados de
treinamento e
validacao
Tamanho do Padréo = 16
Batch
e 8
e 16
o 32
e 64
e 128
o 256

Criar dataloader

Cria o objeto que agrupa os elementos definidos anteriormente
(dataset, redimensionamento, transformacdes e aumentacdes
(quando houver), splitter e o tamanho do batch). Além disso,
converte todas as imagens do dataset para o mesmo formato
(ipg) e padroniza os nomes de acordo com a pasta.

Visualizar batch

e Qtd. (itens do batch): (min = 1,max = 15)
Padrdo =3
e Somente variagbes da mesma imagem?:
- Sim: Exibe as aumentagoes e transformagoes de
apenas uma imagem
- Na&o: Mostra as diferentes imagens do batch
Padrédo = Nao
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Transfer Selegéo da Padréo = resnet18
Learning arquitectura
e alexnet
e densenet121
e densenet161
e densenet169
e densenet201
e resnet18
e resnet34
e resnet50
e resnet101
e resnet152
e squeezenetl 0
e squeezenet1 1
e vgg16_bn
e vgg19 bn
Métricas do Padrdo = Acuracia
acompanhament e Taxade erro
o do treinamento e Acuricia
Criar Learner Cria o objeto que ira "aprender”. Sera criado partir dos elementos
definidos anteriormente no dataloader em conjunto com a
arquitetura e as métricas definidas
Epochs Padrao =10
e min=1
e max=50
Treinar modelo | Executa o treinamento do modelo a partir do objeto learner com a
quantidade de epochs informada.
Data Cleaning Permite visualizar a distribuicdo dos arquivos contidos no learner
e efetuar corregdes e/ou customizagdes caso necessario.
Avaliacao Matriz de Exibe a matriz de confusao do modelo treinado
do Transfer confusao
Learning Acuracia por Exibe a acuracia por categoria além de outras métricas de
categoria desempenho do treinamento do modelo como f1 score
Principais Padrdo =3
perdas Exibe até 10 principais perdas do modelo treinado exibindo
e Imagem
e C(Classificagdo original
e Classificagao predita
e Métricas
Mais Padréo = 3
Confundidos
Exibe a informagéo textual de quais itens foram confundidos e
quantas vezes foram confundidos de acordo com o valor
informado.
Fine tuning Descongelar Realiza o unfreeze do modelo permitindo encontrar a melhor taxa
(opcional) modelo de aprendizagem.
Encontrar Executa a busca das melhores taxas de aprendizagem para o
melhor taxa modelo e salva esse valor, além de exibir em tela as taxas: min,
step, valley e slide.
Epochs fine Padrédo =5
tuning e min=1

e max=50
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PKL

Treinar modelo | Padréo =10
otimizado e min=1
e max=50
Avaliagao Matriz de Exibe a matriz de confusdo do modelo treinado
do Fine confusao
tuning
Acurécia por Exibe a acuracia por categoria além de outras métricas de
categoria desempenho do treinamento do modelo como f1 score
Principais Padrao = 3
perdas
Exibe até 10 principais perdas do modelo treinado exibindo
e Imagem
e Classificagao original
e C(Classificagéo predita
e Meétricas
Mais Padréo = 3
Confundidos
Exibe a informacao textual de quais itens foram confundidos e
guantas vezes foram confundidos de acordo com o valor
informado.
Predigcéao Upload Permite o upload de uma imagem (por vez) para realizar a
predicdo da mesma.
Predigao Exibe a imagem e o resultado da predicdo com a categoria
resultante com percentual de confianca.
Exportagcdo | Exportar modelo | Exporta o modelo no diretério informado (da mesma forma que o

path) usando pickle_protocol.

Exportar modelo
ONNX

Exporta o0 modelo no diretério informado (da mesma forma que o
path) no formato ONNX (Open Neural Network Exchange),
permitindo assim interoperabilidade entre os principais
frameworks.

Tabela 14 - Atividades suportadas pelo Vulcan

4.3.1. Integracdo com o Google Drive

A integracao com o Google Drive (COLAB, 2021) € a ponte entre a entrada e

saida dos dados com o Visual Layer Classification, permitindo tanto a entrada do

conjunto de dados para o treinamento do modelo quanto a exportacdo do modelo

treinado.
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A autenticacédo é feita com a APl da Google e é possivel logar com a conta que
desejar (ndo necessariamente a mesma do Colab), esta conta se conectara ao drive

apenas nas pastas informadas pelo proprio usuario durante a execucéao.

4.3.2. Biblioteca Fast.ai

Séao utilizados uma série de objetos da biblioteca do fast.ai para realizar o

processo completo de ML. Sdo utilizados os seguintes objetos da biblioteca:

e Path, objeto que guarda o caminho dos dados originais;

e Dataloader, objeto que agrupa além das imagens, informagdes sobre as
transformacgdes, aumentagdes, callbacks, splitter e o tamanho do bach;

e Learner, objeto criado a partir do dataloader, nele sendo definida a arquitetura
em que o modelo sera treinado bem como as métricas de treinamento
disponiveis (taxa de erro e acuracia);

e Interp, objeto criado apos o learner terminar o treinamento (seja o inicial ou o
fine-tuning), contendo as informagdes relativas ao modelo e o treinamento do

modelo

4.3.3. Processo de ML

O fluxo do processo de ML no Visual Layer Classification foi desenvolvido
seguindo o processo de desenvolvimento de ML centrado no ser humano que pode
ser visto na Figura 10 (GRESSE VON WANGENHEIM; VON WANGENHEIM, 2021),
e também nas necessidades da biblioteca do fast.ai apresentadas na seg¢ao anterior.
Para fazer essa camada intermediaria foram criadas algumas fungbes para garantir

0s objetos necessarios além da execugao das etapas pré-definidas.
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Treinamento do modelo

Andlise dos Preparagéo Transfer Avaliagdo do } . =
de dados learning desempenho Predigéo Exportagéo
elapas opcionais

Figura 10 - Etapas do processo de ML centrado no ser humano

build_path(path_f): Responsavel pela variavel global que guarda o path contendo o

conjunto de dados para ser utilizado no restante da ferramenta.

build_data(path_fun, splitter_percent_validation, splitter_bs): Responsavel pela
variavel global que guarda o dataloader para ser utilizado no restante da ferramenta.
Para a criacdo do dataloader anteriormente sdo criados os seguintes itens de acordo
com o0s parametros recebidos: splitter, redimensionamento, transformacbes e

aumentacgoes (caso desejado) e datablock.

create_learner(model_architecture): Responsavel pela variavel global que guarda o
learner para ser utilizado no restante da ferramenta. Para a criagcdo do learner
anteriormente é criado o callback de acordo com as métricas selecionadas na

interface.

train_data(epochs): Responsavel pela variavel global que guarda o interp para ser
utilizado no restante da ferramenta. Treina o modelo de acordo com numero de epochs

selecionada na interface

jpg_converter(path): Responsavel por converter os arquivos para jpg € renomear 0s

mesmos com o prefixo da pasta seguido de um numero sequencial
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A interface representa visualmente todo o processo de ML/IA na ferramenta,

integrando todos os elementos. Para criar um ambiente sem cdédigo, tudo foi

encapsulado na fungao visual_layer().

A base interface visual da ferramenta foi criada com a biblioteca do Google Colab

widgets. Foram utilizados tabs para criagéo das abas e grids para conter os visuais e

saidas da ferramenta. Para os demais elementos (textos, entradas e botdes) foi

utilizado a biblioteca ipywidgets com seus diversos widgets, styles, layouts e

interagdes. A Tabela 15 mostra o resultado da interface visual desenvolvida.

sistema de ML

Fase do
Passo de
processo de Interface
processo
ML
Wele® oo ine £1
Especificagao
Anadlise de da(s) tarefa(s) e
requisitos requisitos do

Guantidade ds asdos 7

Dasempanto
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Preparacéao de
dados

Definigao do
conjunto de dados

Analise de requisitos ~ Preparacdo de dados

-
- L

’
de dados I
d o ) J

|

Definigéo do Path ?

(Mreinamenta

Path: /content/gdrive/My Drive/Treinamento/ definido com sucesso

Transfer learning ~ Avaliagao transfer leaming

Carregar Path

Fine tuning (opci

Visualizar
informacgdes do
conjunto de dados

Visualizar informacdes do conjunto de dados ?

Ver total por categoria

Quantidade por categoria
5

40

& a5
34
31 3
0 - 23
?D I
o

0-
0- : ' ’
Aroeira  Mulungu Embauba Pitangueira Jeriva  Capororoca

Quantidade

Padronizagao das

Redimensionamento ?

imagens: 0 pacrio
Redimensioname Tamanno das imagens 224
nto Mélodo redimensionamento  crop w
Transformagoes e Aumentagoes 7
L) Desabilitar
Zoom maximo 1.10
Padronizag&o das Zoom minimo 090
ImagenS Espelhar horizontalmente Sim Nao
Transformagées e Espelhar verticalmente Sim Nao
% de intensidade 1.00
aumentagoes Rotagdo maxima 10
lluminagdo maxima 020
Intensidade iluminagdo 0.75
Inclinagao 0.20
Separagéo do
conjunto de dados |  separasio do conjunto de dados de trsinamenta e validagio 2
de treinamento e % Validagao 020
validacao
Tamanho do
Batch Criacéo do dataloader 7
Tamanho do batch 16

Criar dataloader

Criar dataloader

Dataloader criado com
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Visualizar batch

Visualizar batch ?

Mulungu

Qtd.

[ somente varlagbes da mesma imagem?

Ver batch

Transfer
Learning

Selecao da
arquitetura

Métricas do
acompanhamento
do treinamento

Criar Learner

Analise de requisitos

Arquitetura 7

resnet18

alexnet
densenet121
densenet161
densenet169
densenet201
resnet18
resnet34
resnets0
resnet101
resnet152

vgg16_bn
vgg19_bn

squeezenet1_0
squeezenet1_1

Preparagéo de dados

Transfer learning

Avaliagéo transfer learning

Meétricas 7

[ Taxa de erro O Acuracia

Criar leamer

Leamer criado com SUCESSO

Fine tuning (opcic

Epochs

Treinar modelo

Treinamento do modelo ?

epoch

Epochs

0 2735731

o e W N

© @ o~ o

Better model
Better model

1885558
1.386816
1.066164
0.851594
0699028
0.582211
0.511068
0.417291
0.343687

found
found

Treinar model

train_loss train_error_rate train_accuracy

0.725000 0.275000

0.356250 0.643750
0.181250 0.818750
0.150000 0.850000
0.112500 0.887500
0.093750 0906250
0.062500 0.937500
0.087500 0.912500
0.018750 0.981250

0.031250 0968750

at epoch @ with valid_loss value:
at epoch © with valid_loss value:

30

— tain
valid

Better model
Better model
Better model
Better model
Better model
Better model
Better model
Better model

n

found
found
found
found
found
found
Found
found

0 60 80 100
at epoch
at epach
at epach
at epoch

at epoch
at epoch
at epoch

Fim do treinamento do modelo

1 with valid_loss value:
1 with valid_loss value:
2 with valid_loss value:
2 with valid_loss value:
at epoch 3 with valid_loss value:
3 with valid_loss value:
5 with valid_loss value:
5 with valid_loss value:

o

valid_loss valid_error_rate

1.655996 0.488372
1.310523 0.348837
1.164684 0.279070
1.017325 0.162791
1.058274 0.209302
0.797181 0.139535
0.845111 0.186046
0.802185 0.209302
0.814731 0.209302
0.852464 0.209302

1.555996068371399.
1.5559960860371399.

1.3185233987699585 .
1.3185233987699585.
1.1646844148635864 .
1.1646844148635864.
1.8173251628875732.
1.8173251628875732.
©.7971811294555664 .
©.7971811294555664 .

valid_accuracy

0511628
0651163
0.720930
0.837209
0.790698
0.860465
0.813953
0.790698
0.790698
0.790698

time
01:00
00:38
00:38
00:38
00:38
00:38
00:37
00:38
00:38
00:38
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Data Cleaning

Data Cleaning (opcional) 7

Executar Data Cleaning
Arceira v
Train v

Keeps v Keepr  w| <Keepr v <Keeps v Keops v Keep> v
. g <Keep> |
<Delele>
Arosira
Capororoca

em salvar para efefuar as alt

ghes e ¢

Salvar alteragbes do Data Cieaning Jeriva

Mulungu
Pilangueira

Avaliagao do
Transfer
Learning

Andlise de requisitos  Preparagdo de dados  Transfer leaming | Avaliagdo transfer learning | Fine tuning (opcional)  Avaliagéo f

|-
L
P
<
Matriz de confusio 7
M atri Z d e Ver Matriz de confusao
- Confusion matrix
confuséo -
Capororoca
= Embauba
t e
Mulungu
Pitangueira
Métricas por categoria
Ver mélricas por categoria
precision  recall fl-score  support
Acuracia por Aroeira 1.00 6.67 o.80 6
p Capororoca o.80 1.008 2.89 8
. Embauba .89 1.00 0.94 8
Categona Jeriva 1.00 1.00 1.08 4
Mulungu e.88 8.78 @8.82 9
Pitangueira .75 8.75 °.75 B
accuracy 2.86 43
macro avg .89 0.87 0.87 43
weighted avg 0.87 8.86 0.86 43
Principais perdas 2
[ 3
Ver principais perdas

Principais perdas

oss/Pr

Pitangueira/Mulungu / 12 31 / 0.60 Pitangueira/Mulungu / 4.40 / 0.54

Capororoca/Pitangueira / 8.75 / 1.00
o

Mais Confundidos

Mais confundidos 7

vez(es) confundido 2
Ver mais confundidos

Mulungu foi confundida com Pitangueira e esta combinacdo em particular ocorreu 2 vez(es)
Pitangueira foi confundida com Capororoca e esta combinacdo em particular ocorreu 2 vez(es)
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Fine tuning
(opcional)

Descongelar
modelo

Encontrar melhor
taxa

Analise de requisitos  Preparagio de dados

Transfer leaming  Avaliagdo transfer leaming

»
>

4
<

Encontrar melhor taxa de aprendizagem ?

Descongelar modelo

Encontrar melhor taxa

Modelo descongelado com sucesso

1r_min: 1.58489319801447e-87

lr_steep: 3.981871586167673e-86
lr_valley: 5.248074739938662e-85
1r_slide: 7.585775892948732e-85
Find Ir COM SUG

minimum

sees

107" 1078 1072 1074 1072
Leaming Rate

Fine tuning (opcional)

Avi

Epochs fine
tuning

Treinar modelo

Epochs Fine Tuning 2

Epochs

Treinar modelo otimizado

epoch train_loss train_error_rate train_accuracy
(] 0.136299 0.037500 0962500
1 0.110495 0.031250 0.968750
2 0.1567506 0.068750 0.931250
3 0.155925 0.056250 0943750
4 0.137334 0.043750 0.956250

Better model found at epoch @ with valid_loss value:
Better model found at epoch @ with valid_loss value:

0175

valid_loss valid_error_rate
0.512523 0.162791
0.626146 0.209302
0.798249 0.209302
0.527339 0.162791
0.561539 0.139535

©.5125232934951782.
©.5125232934951782.

valid_accuracy time
0.837209 00:39
0.790698 00:39
0.790698 00:40
0.837209 00:40

0.860465 00:39

—
.. e
otimizado /‘/\J‘ ~~
0125
0100 \—\/\J
0075
0050
0025
0.000 +
] 10 20 0 @O 50
Andlise de requisitos  Preparagdo de dados  Transfer leaming  Avaliagdo transfer leaming  Fine tuning (opcional) | Avaliago fine tuning (opcional)
—_— _’,\
. S
4
Matriz de confusdo 2
. ~ . Ver matriz de confuséio
Avaliacao do Matriz de
. . ~ o
Fine tuning confusdo

Mulngu |

Paangueira {

Aroeira
aporsoca,
Embauba

Predicted
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Métricas por categoria 2

Ver métricas por calegoria

precision  recall fl-score  support

A H Aroeira 1.08 0.67 8.80 [3
Acuracia por :
. Embauba 8.88 1.08 9.89 8
categoria Seriva 1.8 168 1.0 .
Mulungu 8.86 2.67 a.75 9
Pitangueira .64 2.88 a.74 8
accuracy 43
macra avg 0.88 .85 43
weighted avg 2.87 2.84 43

Principais perdas ?

atd. 3

Ver principais perdas

0ss/Pr

Pitangueira/Capororoca / 5.12 / 0.69

Embauba/Aroeira / 1.99 / 0.84

Principais perdas

Mais confundidos ?

Mais Confundidos vez(es) ontundido :

Ver mais confundidos

Mulungu foi confundida com Pitangueira e esta combinacdc em particular ocorreu 2 vez(es)

Upload

Analise de requisitos  Preparagio de dados  Transfer leaming  Avaliago ransfer lsaming  Fine tuning (opcional)  Avaliagia fine tuning (opcional)  Predicdo

I P
¢ ) J

Pradicio com upload 2

Predicao e
Predicao psaris, ez oo

Isto & um(3) Enbauba, com a prohabilidade de @.838@02

Exportar modelo

PKL Andlise de requisiios  Preparasso de dodos.  Transfer leaming  Avaliaghs transfer learning  Fine tuni i ) Predigio  Exportagio

Exportar modelo >
ONNX | Q=)

Exportagcao Exporct do il
- Exportar modelo PKL.

Exportar modedo ONNX

My DfiveiExpcetiaspart_model_orns onis com sucesss

Tabela 15 - Resultado obtido na interface visual
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Todo o cddigo desenvolvido esta disponivel no repositério de cddigos da

UFSC* sob a licenca BSD 3-clause.

O pacote vulcan-colab também estara disponivel na biblioteca PyPI para ser

importado diretamente em qualquer notebook do Colab. Um notebook de exemplo

também estara disponivel. Todos os links, instrugdes e ajuda se encontram na

documentacgéo do Vulcan®.

& Vulcan - PIP.ipynb

o

Arquivo Editar Ver Inserir Ambiente de execugdo Ferramentas Ajuda Todas as alterac
_ + Cédigo + Texto
a . [1] 1! [ -e /content ] && pip install -Ugq fastai

2 lpip install -i https:pypi.org/simple/ vulcan_colab

| | 186 kB 7.7 MB/s
| | 56 kB 5.8 MB/s
O Looking in indexes: https://pypi.org/simple/
Collecting vulcan_colab

B comentério

- C

RAM
v Disco

Downloading https://files.pythonhosted.org/packages/6@/c2/82e4f8ccG794c12ef77fBa0bdcd5912F311c5311¢5

L | FOEECE
Building wheels for collected packages: vulcan-colab
Building wheel for vulcan-colab (setup.py) ... done

Created wheel for vulcan-colab: filename=vulcan_colab-8.1.1-py3-none-any.whl size=1853325 sha256=77b
Stored in directory: /root/.cache/pip/wheels/7f/83/c9/551e8@eee03e0dT4783603ab8289312da333a1980126e2

Successfully built wvulcan-colab
Installing collected packages: vulcan-colab
Successfully installed vulcan-colab-8.1.1

1 from visual_layer import vulcan_colab

[2]

Fim da primeira execucdo, exectue vulcan_colab.visual_layer{) em outra célula de cddigo

1 vulcan_colab.visual layer()

C» Mounted at fcontent/gdrive
Google Drive conectado com sucesso

CONPUTAGRO
NAYESCOUA

Transfer leaming  Avaliacdo transfer leaming

Avaliacio fine tuning (opcional)  Predicdo  Exportacdo

Figura 11 - Exemplo da instalag&o e execugéo do Vulcan

CEINCoD in® *

Fine tuning (opcional)

4 https://codigos.ufsc.br/ggs/colabvisuallayer *Biblioteca ainda sendo registrada pela UFSC no INPI

5 https://vulcan-colab.readthedocs.io/


https://codigos.ufsc.br/gqs/colabvisuallayer
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4.4. Exemplo de Aplicagdao: Modelo de ML de reconhecimento de arvores

nativas de Santa Catarina

A fim de validar o desenvolvimento do Visual layer classification foi realizada
uma aplicagédo do Vulcan a um exemplo real. Em cooperagao com pesquisadores do
departamento de Biologia da UFSC e com base no projeto Inventario floristico da
UFSC (UFSC SUSTENTAVEL, 2016) foram coletadas e rotuladas imagens referentes
a 6 espécies nativas de arvores conforme a Tabela 16. Também existem outras
pesquisas dos membros da iniciativa Computacdo na Escola/INCoD/INE/UFSC com

0 objetivo de criar uma unidade instrucional para esta atividade assim como para a

avaliagao.
Nome popular Espécie Qtd de arvores no Campus
Aroeira-Vermelha Schinus terebinthifolius 155
Jeriva Syagrus romanzoffiana 150
Mulungu, Eritrina Erythrina speciosa 48
Capororoca Myrsine guianensis 47
Embauba Cecropia glaziovii 43
Pitangueira Eugenia uniflora 39

Tabela 16 - Arvores nativas selecionadas para a criagdo do modelo.

4.4.1. Conjunto de dados

Como resultado da coleta e rotulagdo das imagens das arvores em 2020 foi
criado um conjunto de dados totalizando 214 imagens. Mais informagdes sobre o

conjunto de dados resultante sdo mostrados na Tabela 17.

Conjunto de dados

Descri¢cao dos dados Conjunto de imagens® de 6 espécies nativas
entre as mais frequentes no campus da UFSC

Origem dos dados (coleta propria/uso de Coleta propria realizada pelos integrantes do

conjunto de dados pré-existente, p.ex. do laboratério em 2020

kaggle)

Quantidade total de dados 214

6https.://ufscbr-my.shz-lrepoint.(:om/:f:/g/personaI/jean_hauck_ufsc_br/EkpANa4nooZIoJ PmeNVRhWYB_BQJYawcxcDXJgNCsfWQ4g?e=4Tj64x



76

Distribuicdo dos dados por categoria Quantidade por categoria
5

40 -

. 45
34
31 31

10- 29
20 -
10 -
0- ] ] 4

Aroeira  Mulungu Embauba Pitangueira Jeriva Capororoca
Labeling Realizada em cooperagao com o departamento
de Biologia da UFSC e com base no projeto

Inventario floristico da UFSC (UFSC
SUSTENTAVEL, 2016)

Quantidade

Tamanho de imagens 224x224 pixels
Tamanho do batch 16
Dataset splitting 80% para treinamento (171 imagens)

20% para validacao (43 imagens)
Tabela 17 - Informagdes do conjunto de dados

4.4.2. Treinamento e desempenho

Foram criados e treinados 3 modelos, cada um com diferentes arquiteturas e
hiperparametros. A analise de requisitos foi a mesma para todos os modelos e é
mostrada na Tabela 18. Na Tabela 19 temos os detalhes do treinamento e avaliagcao

de cada modelo.

Analise de Tipo da tarefa Single-label classificagdo de imagens
requisitos

Categorias categorias de espécies de arvores nativas/endémicas de
SC/Brasil (Aroeira-vermelha, Capororoca, Embauba,
Jeriva, Mulungu, Pitangueira Experiéncia)

Fonte de dados Conjunto de dados de arvores
Quantidade de 215 no total, aproximadamente 30 por categoria
dados

Padronizagao 224x224 pixels
das imagens

Rotulacado dos Padrao do conjunto de dados
dados
Desempenho Acuracia (total/por categoria): No minimo 0.75, F1 score:

No minimo 0.75.
Tabela 18 - Analise de requisitos para o treinamento do modelo.
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Modelo

Processo
de ML

Tarefa

Parametro/Resultado

Modelo
1

Padronizagao das
imagens:
Redimensionament
0

Padréo (224x224 pixels)

Padronizacao das
imagens:
Transformacoes e
aumentacoes

Padrao = Desabilitado

Separacao do
conjunto de dados
de treinamento e
validacao

Padrao = 20%

Tamanho do Batch

Padrao = 16

Selegéo da

. resnet18
arquitectura
Métricas do
acompanhamento | Taxa de erro e acuracia

do treinamento

Epochs

10

epoch train_loss train_error_rate train_accuracy valid_loss valid error_rate valid accuracy time
0 0.280980 0.106250 0.893750 0.256481 0.095238 0.904762 00:40
1 0.212776 0.056250 0.943750 0.227947 0.071429 0.928571 00:39
2 0.168160 0.031250 0.968750 0.336962 0.119048 0.880952 00:39
3 0.145879 0.031250 0.968750 0.492469 0.142857 0.857143 00:39
4 0.146272 0.050000 0.950000 0.495165 0.085238 0.904762 00:39
Transfer 5 0.124546 0.025000 0.975000 0.367252 0.047619 0.952381 00:40
Learning 6 0.115522 0.031250 0.968750 0.285698 0.047619 0.952381 00:39
7 0.097634 0.018750 0.981250 0.216737 0.071429 0.928571 00:39
8 0.095481 0.037500 0.962500 0.204727 0.047819 0.952381 00:39
9 0.089523 0.025000 0.975000 0.205013 0.047619 0.952381 00:39
B Better model found at epoch @ with valid_loss value: 8.2564888130264282.
Treinar modelo Batter model found at spoch @ with valid lots value: 0.Z364800130764262,
i — e
02 |‘ ¥\ valid
| W
o2 [ \
| N
o1 \( A AN
| g Vo
010 e N
oos
000
» » ® ® o
Better model found at epoch 1 with valid_loss value: 9.2279466837644577.
Better model found at epoch 1 with valid loss value: ©.2279466837644577.
Better model found at epoch 7 with valid_loss value: ©.21673688292503357.
Better model found at epoch 7 with valid_loss value: ©.21673688292503357.
Better model found at epoch 8 with valid_loss value: 0.2047274261713028.
Better model found at epoch 8 with valid_loss value: 0.2047274261713028.
Confusion matrix
Aroeira 0 0 0 0 0
Capororoca { 0 n 0 0 0 0
. ~ 5 Embauba 0 1 n 0 0 0
Avaliaga 3
2
odo « kriva] 0 0 0 o o
Transfer Mulunguqy 0 1 0 0 0
Learning
Pitangueira{ 0 0 0 0 0
n L] L] Ll 3 [
] 3 £ > o =
U e S c c v
=] =1 -] X 2 3
2 - a S =]
& E £ §
g " £
a

Predicted
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Modelo
2

precision recall fl-score  support
Aroeira 1.00 1.00 1.00 7
Capororoca 0.75 1.e0 0.86 6
Embauba 1.e0 0.83 0.91 6
Acurdacia por Jeriva 1.00 1.00 1.0 7
categoria ) Mulurjgu 1.00 .90 9.95 10
Pitangueira 1.00 1.00 1.00 6
accuracy .95 42
macro avg 0.96 9.96 0.95 42
weighted avg 0.96 9.95 9.95 42
Tempo Tempo total de uso | 8 minutos
Padronizagao das
imagens: = .
. 9 Padréo (224x224 pixels)
Redimensionament
(0]
Transformacdes e Aumentacdes ?
O Desabilitar
Zoom méximo 110

Padronizagéo das
imagens:
Transformacoes e
aumentacgoes

Zoom minimo
Espelhar horizontalmente
Espelhar verticalmente
% de intensidade
Rotacéo maxima
lluminacéo maxima (»
Intensidade iluminacéo

Inclinacéo

Sim

Sim

0.90

1.00

020

075

020

Separagédo do
conjunto de dados
de treinamento e
validacao

Padrdo = 20%

Tamanho do Batch

Padrdo = 16

Resultado das
aumentacdes
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Selegao da
arquitectura vgg_16bn
Métricas do

acompanhamento | Taxa de erro e acuracia

do treinamento

Epochs

epoch train_loss train_error_rate train accuracy valid loss valid error_rate valid accuracy time

0 2220062 0.656250 0.343750 1.146644 0.418605 0581395 02:22
1 1.487249 0.256250 0.743750 0.859257 0.209302 0.790698 02:10
Transfer 2 1.085075 0.168750 0.831250 0.858769 0.302326 0.697674 02:12
L - 3 0.840011 0.112500 0.887500 0.883054 0.232558 0.767442 02:11
earnlng 4 0.686912 0.112500 0.887500 0.881452 0.186048 0.813953 02:11
Better model found at epoch @ with valid_loss value: 1.146644115447998.
Better model found at epoch @ with valid_loss value: 1.146644115447998.
] ——
. 2 i
Treinar modelo \
20
15 \
10 \'7‘*"-7\\
os o
00
il n Y 0
Better model found at epoch 1 with valid_loss value: 8.8592568939894104.
Better model found at epoch 1 with valid_loss value: @.8592568039834104.
Better model found at epoch 2 with valid_loss value: @.858769416809082.
Better model found at epoch 2 with valid_loss value: @.858769416809082.
Confusion matrix
Aroeira 1 2 1 3 1 0 1
Capororoca { 0 1 0 0 0
— Embaubaq 0 0 1 0 0
3
Y Jeriva{ 0 0 0 . 0 0
Matriz de confusao
Mulungu4 0 1 2 1] 0
Pitangueira1 0 0 1 1 0
g 5 B B a2 £
g £ 3 8 £ ¢
* 5 £ : 2
a uE_I = =
3 £
Predicted
Avaliaca
odo
Transfer
Learning
precision recall fi1-score  support
Aroeira 1.88 8.25 8.49 8
Capororoca B.78 9.88 9.82 8
Embauba 9.42 9.83 2.56 6
A L . Jeriva 8.57 1.00@ 8.73 4
curacia por Mulungu 1.00 0.73 0.84 11
categoria pitangueira .80 9.67 8.73 6
accuracy 8.70 43
macro avg 8.76 8.73 9.68 43
weighted avg 8.81 9.70 8.69 43
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Encontrar melhor
taxa

10
®  minimum
099 ® steep
® alley
08 e dide
0.7
a
Soe
05
04
03

1072 10-# 107¢

Leaming Rate
Ir_min: 0.0001737800776027143
Ir_steep: 4.786300905834651e-06
Ir_valley: 0.00013182566908653826
Ir_slide: 0.00010964782268274575

1077 1070

1072

Epochs fine tuning

3

epoch train_loss train_error_rate train_accuracy valid_loss valid_error_rate valid_accuracy

time

o 0.173503 0.062500 0.937500 0.619776 0.186046 0.813953 02:14
1 0427475 0.026000 0975000 0625603 0.208302 0.790698 02:13
2 0.11514 0.025000 0.975000 0621372 0.162791 0.837209 02:14
Better model found at epoch @ with valid_loss value: ©.6197757720947266.
Better model found at epoch @ with valid_loss value: @.6197757720947266,
Treinar modelo as] [V =
otimizado ol
at0] | ‘L\/_/
aos 'f
|
acs |
004 §
002
000
o 5 0 15 0 -
Confusion matrix
Aroeira { 4 1 2 1 0 0
Capororoca { 0 0 1 0 0
= Embauba 1 0 0 n 0 0 0
-]
Q Jerivaq1 0 0 0 4 0 0
Matriz de confusao
Mulunguq{ 0 0 0 Ul 10 1
Pitangueira { 0 0 1 1 0 4
e 8 2 % 8 &
Avaliaga § 8 2 & 3 3
- =
o do Fine § & 5
. &
tuning Predicted
precision recall fil-score  support
Aroeira 1.00 2.5@ .67 8
Capororoca 9.88 .88 0.88 8
L. Embauba 0.67 1.00 0.80 6
Acuracia por Jeriva 8.57 1.00 0.73 a
Categoria Mulungu 1.00 9.91 9.95 11
Pitangueira 0.80 0.67 .73 6
accuracy ©.81 43
macro avg 0.82 8.83 @.79 43

weighted avg .86 8.81 @8.81 a3
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Tempo Tempo total de uso | 20 minutos
Padronizagao das
imagens: o .
. 9 Padrao (224x224 pixels)
Redimensionament
o]
Padronizagao das
imagens: o .
9 ~ Padrao = Desabilitado
Transformacoes e
aumentacgoes
Separagédo do
conjunto de dados ~
junt Padrao = 20%
de treinamento e
validacao
Tamanho do Batch | 16
Selegéo da
Modelo arquitectura densenet121
3 Métricas do
acompanhamento | Taxa de erro e acuracia
do treinamento
Epochs 20
epoch train_loss train_error_rate train_accuracy valid_loss valid_error_rate valid_accuracy time
0 2226062 0.656250 0.343750 1.146644 0.418605 0581385 02:22
TranSfer 1 1.487249 0.256250 0.743750 0.859257 0.209302 0.790698 02:10
Learning 2 1.085075 0.168750 0831250  0.856769 0302326 0697674 0212
3 0.840011 0.112500 0.887500 0.883054 0.232558 0.767442 02:11
4 0.686812 0.112500 0.887500 0.881452 0.186046 0813953 02:11

Treinar modelo

Better model found at epoch @ with valid_loss value:
Better model found at epoch @ with valid_loss value:

/
25

20
15

10

00

— tain

valid

Better model found at epoch 1 with valid loss value:
F |

Better model found at epoch 1 with va
Better model found at epoch 2 with val
Better model found at epoch 2 with val

o 10 0 EY o

P

1.146644115447998.
1.146644115447998.

. 858769416809082.,
9.858769416809082.

592568039894104.
2568039894104
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Avaliaga
odo
Transfer
Learning

Confusion matrix

Aroeira 0 1 0 0 0

Capororoca { 1 n 1 0 0 0

— Embaubaq 0 0 n 0 0 0

3
E Jeriva{ 0 0 0 4 0 0
Matriz de confuséo

Mulungu{ © 0 0 0 10 1

Pitangueira { 1 0 0 0 1 4

e 8 83 8 3 ©@

U § 3 = c W

g &8 8 * 2 3

a E £ 5

w 5

3 i

Predicted

precision recall fil-score  support
Aroeira 9.78 ©.88 2.82 8
Capororoca 1.00 8.75 9.86 8
Embauba 9.75 1.00 9.86 6
Acurécia por Jeriva 1.00 1.00 1.00 4
Categoria Mulungu @.91 8.91 9.91 11
Pitangueira 9.80 9.67 0.73 6
accuracy 9.86 43
macro avg 9.87 .87 9.86 43
weighted avg 9.87 9.86 9.86 43

Principais perdas

Prediction/Actual/Loss/Probability

Pitangueira/Mulungu / 4.23 / 0.98

Aroeira/Pitangueira / 2 .86 /0.82
= £ -

Y

Predicéao

Upload

Imagem de embauba.
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MEUGIUT ), 1 TALLLAHUU Pl TULLGU . s s

Predicao

Isto € um(a) Embauba

Tabela 19 - Resultados do treinamento dos modelos.

O modelo 1 foi o mais simples, rodado com a arquitetura resnet18 com 10
epochs concluindo a execugdo em apenas 8 minutos. No transfer learning ja obteve
uma acuracia de 95%. Ao analisar a matriz de confusdo observa-se que apenas 2
itens foram confundidos. Vendo a acuracia por categoria, apenas uma classe obteve
resultados abaixo de 90%. Nesse caso nao se executou o fine tuning.

Com a arquitetura vg_16bn, utilizando o processo de aumentagdes e treinando
o modelo por 5 epochs, o0 modelo 2 concluiu a execu¢gdo em 12 minutos. No transfer
learning obteve uma acuracia de 81%. Na matriz de confusdo fica possivel ver que
apenas 14 itens foram confundidos. Neste caso, foi executado o fine tuning,
demorando mais 8 minutos resultando em uma acuracia de 84% e resultando em
apenas 8 itens errados na matriz de confusao.

O modelo mais elaborado foi o Modelo 3, que usou a arquitetura densenet121
e foi treinado por 20 epochs. Foram obtidos os melhores resultados, como mais de
90% de acuracia e apenas 6 itens na matriz de confusao.

Em geral a ferramenta se saiu bem e consegui cumprir tudo o que foi proposto,
realizando a tarefa de classificagao de imagens single label. A ferramenta contemplou
modelos simples e mais complexos, com diferentes parametros e passos opcionais,
conseguindo consequentemente demorar menos ou mais tempo dependendo do que

foi selecionado.
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5. Avaliagao do Vulcan

5.1. Definigcao da avaliagao

Para avaliar a qualidade da ferramenta, foi realizada uma avaliagao preliminar
na forma de um painel de especialistas. O objetivo foi analisar a qualidade da camada
visual em termos de utilidade, adequacgao funcional, eficiéncia de desempenho e
usabilidade do ponto de vista de professores e alunos no contexto da educagao em
computacao. De acordo com o foco no nivel médio, foram incluidos professores do
ensino médio. No entanto, devido ao fato de que atualmente a maioria dos alunos do
ensino médio ndo possui nenhum conhecimento sobre ML e, portanto, podem nao ser
capazes de avaliar tal suporte, foram incluidos neste estudo preliminar alunos de
graduacdo com conhecimento sobre ML. E, tendo em vista que tal interface visual
também pode ser utilizada em um momento inicial nos cursos de ML no ensino
superior, ampliou o grupo de participantes incluindo também professores do ensino
médio.

Com base na ISO / IEC 25010 (2011), ISO / IEC 9241 (2019), TAM (DAVIS,
1989) e SUS (BROOKE, 1996), os fatores de qualidade a serem avaliados sao

decompostos conforme apresentado na Tabela 20.

Caracteristica Sub- Avaliagao do usuario
caracteristica Questionario

Questionario do Questionario do Escala de
professor aluno resposta

Utilidade Acho que a | A ferramenta é util | Escala
ferramenta ¢é util | para aprender ML Likert de 5
para ensinar ML no pontos
ensino médio (Concordo
Acho que a totalmente,
ferramenta é util Concordo,
para ensinar ML Nao
para iniciantes na concordo
graduagédo / alunos nem
na graduacao discordo;
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Acho que pode
ajudar os alunos a
aprender conceitos
de ML

Acho que pode me
ajudar a aprender
conceitos
conceituais de ML

Eu acho que pode
ser mais util do que
a interface de
programacao

baseada em texto
convencional  do
Jupyter para

Eu preferiria
comecar a aprender
o desenvolvimento
de um modelo de ML
usando essa
interface visual do
que usando a

Discordo;
Discordo
totalmente)

comegar a ensinar | interface de
o desenvolvimento | programacgéao
de um modelo de | baseada em texto
ML para iniciantes convencional do
Jupyter
Funcionalidade | Completude Existem Sim, ndo
etapas/partes para (se sim,
ensinar o] qual?)
desenvolvimento
da classificagédo de
imagens para
iniciantes que nao
sao suportadas
pela ferramenta?

Corretude Vocé notou algum | Vocé notou algum | Sim, ndo
erro em relagdo a | erro em relagdo a | (se sim,
funcionalidade da | funcionalidade da | qual?)
ferramenta? ferramenta?

Desempenho Comportament O desempenho da | O desempenho da | Sim, ndo

o de tempo ferramenta é ferramenta é (se nao,
satisfatorio? satisfatorio? porqué?)

Usabilidade Eficacia Vocé  conseguiu | Vocé conseguiu | Sim, ndo
desenvolver um | desenvolver um | (se nao,
modelo de ML para | modelo de ML para | porqué?)
classificagao de | classificagado de
imagens com a | imagens com a
ferramenta? ferramenta?

Eficiéncia Quanto tempo | Quanto tempo |
aproximadamente aproximadamente minutos
vocé demorou para | vocé demorou para
desenvolver um | desenvolver um
modelo de ML | modelo de ML
usando a | usando a
ferramenta? ferramenta?

Vocé considera | Vocé considera | Sim, Nao
apropriado o tempo | apropriado o tempo

que levou para| que levou para
desenvolver o | desenvolver o]

modelo de ML com modelo de ML com a

a ferramenta? ferramenta?
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Em comparagdo | Em comparagao | Menos
comumaversdode | com uma versao de | tempo,
programacgao programacao igual, mais
baseada em texto | baseada em texto | tempo
de um Jupyter | de um  Jupyter
notebook, vocé | notebook, vocé

demorou  menos | demorou menos

tempo, mais tempo | tempo, mais tempo

OuU O mesmo para | ou O mesmo para
desenvolverum ML | desenvolver um ML

para classificagdo | para classificagao

de imagens? de imagens?

Satisfacao Eu acho que| Eu acho que | Escala
gostaria de wusar | gostaria de wusar| Likertde5
esse sistema com esse sistema com pontos
frequéncia. frequéncia. (Concordo
Eu acho o sistema | Eu acho o sistema | totalmente,
desnecessariamen desnecessariament Concordo,
te complexo. e complexo. Nao
Eu achei o sistema Eu achei o sistema | concordo
facil de usar. facil de usar. nem
Eu acho que| Eu acho  que | discordo;
precisaria de ajuda | precisaria de ajuda | Discordo;
de uma Discordo

pessoa
com
conhecimentos
técnicos para usar
o sistema.

de uma pessoa com
conhecimentos
técnicos para usar o
sistema.

Eu acho que as
varias fungbes do

sistema estao
muito bem
integradas.

Eu acho que as
varias fungdes do
sistema estdo muito
bem integradas.

Eu acho que o
sistema apresenta
muita
inconsisténcia.

Eu acho que o
sistema apresenta
muita
inconsisténcia.

Eu imagino que as
pessoas
aprenderdao como
usar esse sistema
rapidamente.

Eu imagino que as
pessoas aprenderao
como usar esse
sistema
rapidamente.

Eu achei o sistema
atrapalhado de
usar.

Eu achei o sistema
atrapalhado de usar.

Eu me senti
confiante ao usar o
sistema.

Eu me senti
confiante ao usar o
sistema.

Eu precisei
aprender varias
coisas novas antes

Eu precisei aprender
varias coisas novas
antes de conseguir
usar o sistema.

totalmente)
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de conseguir usar o
sistema.

Operabilidade Vocé acha que a| Vocé acha que a | Sim,nédo
ferramenta de | ferramenta de | (sesim,
avaliagdo possui | avaliagdo possui | qual?)
elementos elementos
ambiguos ou | ambiguos ou dificeis
dificeis de | de entender?
entender?

Pontos fortes e O que vocé mais| O que vocé mais | Aberta

pontos a gostou na | gostou na

melhorar ferramenta de | ferramenta de
avaliagcao? avaliagao?
O que vocé menos | O que vocé menos | Aberta
gostou na | gostou na
ferramenta de | ferramenta de
avaliagao? avaliagao?
Mais alguma | Mais alguma | Aberta
sugestdo? sugestao?

Tabela 20. Viséo geral da decomposigéo das caracteristicas de qualidade e operacionalizagao da
medigao.

O painel de especialistas visa avaliar a qualidade percebida do ponto de vista

de professores e alunos. Durante o painel de especialistas, os usuarios recebem
primeiro uma visédo geral basica do objetivo e dos recursos da ferramenta. Em seguida,
eles realizam a tarefa de desenvolver um modelo de ML para a classificagao de
imagens de seis espécies de arvores com um conjunto de dados preparado
executando todo o processo de desenvolvimento do modelo de ML.
Os dados sao coletados por meio de um questionario pés-teste. Os itens do
questionario foram derivados das caracteristicas de qualidade (Tabela 20). Foram
utilizadas diferentes escalas, incluindo uma escala nominal (sim/ndo), uma escala
ordinal, bem como uma escala Likert de 5 pontos dependendo da natureza do item.
Além disso, também foi solicitada a identificacao de pontos fortes e oportunidades de
melhoria aos participantes.

Instrugdes e formularios de coleta de dados foram disponibilizados online via

LimeSurvey.
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5.2. [Execucgao da avaliagao

A avaliagdo da ferramenta foi realizada em agosto de 2021. Inicialmente foram
convidados 26 alunos de graduacao e pds-graduacéao e professores do ensino médio
e ensino superior. Os participantes foram selecionados por amostragem de
conveniéncia junto a membros da iniciativa Computac¢ao na Escola/INCoD/INE/UFSC
com conhecimento prévio em Aprendizado de Maquina para classificagdo de imagens.
Os participantes foram convidados por e-mail explicando o objetivo da avaliagao e
garantindo o sigilo. A participagao foi voluntaria.

Ao final foram obtidas 14 respostas completas, representando uma taxa de
resposta de 54%, alguns assumindo mais de um papel como professor do ensino
medio e aluno da pds-graduacgao, por exemplo.

Figura 12 apresenta a distribuicao demografica dos participantes da avaliagao.
Mais detalhes referentes aos dados coletados sdo apresentados no apéndice A e

também disponivel online’.

7 https://datastudio.google.com/reporting/78facdda-ff39-436f-972c-9a710f8fc50f
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/BINCOD in®  Ead

s Ml para Cormrpbenia O RIS AR

Total de participantes

Survey - Visual Layer Classification 14

Distribuigao dos participantes

10

Tipo

Professor(a) no ensino médio Professor(a) na graduacdo [l Aluno(a) na graduacdo [l Aluno(a) na pos-graduagéo na computagéo

Vocé ja desenvolveu quantos modelos de ML para Vocé conseguiu efetuar o treinamento do modelo no Google
classificagao de imagens? Colab?

Az H £z

1 ®2 @3a5 @Maisdoque5

Figura 12 - Visao geral da distribuicdo demografica dos participantes.

5.3. Analise dos resultados

Para uma melhor interpretacao das informacgdes, as respostas sao agrupadas

por critério de analise.

5.3.1. Utilidade

Todos os alunos participantes acharam a ferramenta util para aprender ML, € 9
entre 10 professores acharam a ferramenta util para ensinar ML no ensino médio.
Quando perguntados para ensinar alunos iniciantes na graduagao todos os
professores acharam a ferramenta util. A maioria dos participantes acha que pode
ajudar a aprender conceitos de ML, além de achar que a ferramenta pode ser mais
util para aprender a desenvolver um modelo de ML em comparagdo ao ambiente

tradicional, com excegao de um aluno (Tabela 21).
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Nao
concordo
Discordo nem Concordo
Papel Questido de analise totalmente Discordo discordo Concordo totalmente Total

Acho que a
ferramenta é util para
ensinar ML no ensino
Professor médio 0 0% 1 10% O 0% 5 50% 4 40% 10

A ferramenta é util
Aluno paraaprenderML 0 0% 0 0% 0 0% 5 556% 4 444% 9

Acho que a
ferramenta é util para
ensinar ML para
iniciantes na
graduacgéao / alunos
Professor na graduagao 0 0% 0 000% 0 0% 5 50% 5 50% 10

Acho que pode ajudar
os alunos a aprender
Professor  conceitos de ML 0 0% 0 0,00% 2 20% 3 30% 5 50% 10

Acho que pode me
ajudar a aprender
conceitos conceituais
Aluno de ML 0 0% 0 0,000 1 11% 6 66,6% 2 22,2% 9

Eu acho que pode ser
mais util do que a
interface de
programagao
baseada em texto
convencional do
Jupyter para comegar
a ensinar o
desenvolvimento de
um modelo de ML

Professor para iniciantes. 0 0% 0 0,00% 1 10% 4 40% 5 50% 10

Eu preferiria comegar
a aprender o
desenvolvimento de
um modelo de ML
usando essa interface
visual do que usando
a interface de
programacao
baseada em texto
convencional do

Aluno Jupyter 0 0% 1 11,11% 2 222% 2 222% 4 44,4% 9

Total 0 0% 2 29% 6 89% 30 44,7% 29 43,2% 67
Tabela 21 - Analise da utilidade da ferramenta.

5.3.2. Funcionalidade

Em geral, a completude e a corretude obtiveram boas avaliagdes.
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Apenas dois participantes apontaram partes ndo suportadas pela ferramenta,
sendo ela a rotulagdo das imagens. Como definido isso ocorre dentro da ferramenta,
mas houve uma falha na comunicagao com os participantes e acabando nido deixando
isso explicito. Mas estes relatos mostram que o processo de rotulacdo pode ser
retrabalhado, e quem sabe esteja dentro da ferramenta em trabalhos futuros. Em
relagcao a erros, poucos usuarios relataram problemas, entre eles a probabilidade da
predicdo que muitas vezes acertava a classe mas apresentava um percentual

incorreto.

Pergunta sim nao total

Existem etapas/partes para ensinar o desenvolvimento | 12 | 85,71% 2 14,29% | 14
da classificagdo de imagens para iniciantes que nao
séo suportadas pela ferramenta?

Vocé notou algum erro em relagéo a funcionalidade da 3 21,43% 11 78,57% | 14
ferramenta?

Tabela 22 - Analise da funcionalidade da ferramenta.

5.3.3. Desempenho

Todos os participantes acharam o resultado da ferramenta satisfatério,
conseguindo executar todas as etapas rapidamente, com excegdo das
parametrizacdes que naturalmente aumentam o tempo de execugao do treinamento

do modelo.
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Pergunta

sim

total

O desempenho da ferramenta é satisfatério?

14 | 100%

0%

14

Tabela 23 - Analise do desempenho da ferramenta.

5.3.4. Usabilidade

Em geral, a usabilidade da ferramenta teve um feedback muito positivo. Em

relacéo a eficacia 13 entre os 14 participantes conseguiram desenvolver o modelo

para classificacdo de imagens.

Pergunta sim nao total
Vocé conseguiu desenvolver um modelo de ML para 13 192,86% | 1| 7,14% 14
classificagdo de imagens com a ferramenta?

Vocé considera apropriado o tempo que levou para 14 100% | O 0% 14
desenvolver o modelo de ML com a ferramenta?

Tabela 24 - Analise da usabilidade da ferramenta.

A ferramenta também se mostrou eficiente, como todos os usuarios

considerando apropriado o tempo que levou para desenvolver o modelo. Além disso,

11 dos 13 usuarios que concluiram o desenvolvimento do modelo terminaram a tarefa

em até 30 minutos. Também 10 dos 14 participantes acham que o tempo levado para

realizar todo o processo é mais rapido do que em um ambiente baseado em texto.

um ML para classificagao de imagens?

baseada em texto de um Jupyter notebook, vocé demorou
menos tempo, mais tempo ou o0 mesmo para desenvolver

Pergunta Até 30 min Até 60 min total

Quanto tempo aproximadamente vocé demorou 11 | 84,62% 2 | 15,38% 13

para desenvolver um modelo de ML usando a

ferramenta?

Tabela 25 - Analise do tempo de treinamento da ferramenta.

Pergunta menos tempo | mesmo ou | total
mais
tempo

Em comparagado com uma versao de programagao 10| 71,43% | 4 | 28,57% 14

Tabela 26 - Analise da comparagao da ferramenta com ambiente tradicional.

Para medir a satisfagéo dos usuarios foi aplicado o questionario SUS (Brooke,

1996), e como resultado foi obtida a boa média de 80,3%. Individualmente a nota mais
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baixa foi de 72,5%, ainda indicando uma boa satisfacdao. A questao individual com a
meédia mais baixa foi a que foi perguntado se € possivel aprender como usar esse
sistema rapidamente. A maior pontuacdo de uma questao individual foi referente a

consisténcia do sistema, com nenhum participante indicando inconsisténcias.

Pergunta Discordo Discordo Nao Concordo Concordo Pontuagao
totalmente concordo totalmente SuUs
nem
discordo

Eu acho que gostaria de
usar esse sistema com

frequéncia. 0 (0%) 0 (0%) 3(21,4%) 7 (50%) 4 (28,6%) 7,68
Eu acho o sistema

desnecessariamente

complexo. 5(35,7%) 8(57,1%) 1(7,1%) 0 (0%) 0 (0%) 8,21
Eu achei o sistema facil de

usar. 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%) 10 (71,4%) 4 (28,6%) 8,21

Eu acho que precisaria de

ajuda de uma pessoa com

conhecimentos técnicos

para usar o sistema. 5(35,7%) 6 (42,9%) 2(14,3%) 1(7,1%) 0 (0%) 7,68

Eu acho que as varias
fungdes do sistema estao
muito bem integradas. 0 (0%) 0 (0%) 2 (14,3%) 7 (50%) 5(35,7%) 8,04

Eu acho que o sistema

apresenta muita

inconsisténcia. 9(64,3%) 5(35,7%) 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%) 9,11
Eu imagino que as

pessoas aprenderao como

usar esse sistema

rapidamente. 0 (0%) 2 (14,3%) 2 (14,3%) 6 (42,9%) 4 (28,6%) 7,14
Eu achei o sistema

atrapalhado de usar. 4 (28,6%) 9 (64,3%) 1(7,1%) 0 (0%) 0 (0%) 8,04
Eu me senti confiante ao

usar o sistema. 0 (0%) 0 (0%) 3(21,4%) 6(42,9%) 5 (35,7%) 7,86

Eu precisei aprender

varias coisas novas antes

de conseguir usar o

sistema. 6 (42,9%) 7 (50%) 1(7,1%) 0(0%) 0 (0%) 8,39

Total SUS 80,36
Tabela 27 - Analise do questionario SUS.

Em relacdo a operabilidade ficou evidente que apesar de os participantes

conseguirem executar o processo em geral faltavam informagdes sobre como fazer, o
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gque exatamente estavam fazendo ou como interpretar as entradas de dados e

retornos.
pergunta sim nao
Vocé acha que a ferramenta de avaliacdo possui elementos 5 35,71% | 9| 64,29%
ambiguos ou dificeis de entender?

Tabela 28 - Analise da operabilidade da ferramenta.

5.4. Discussao

Pontos fortes.

O feedback dos participantes fornece uma primeira indicagcao que o Visual
Layer Classification pode ser util, funcional, eficiente em desempenho e ter boa
usabilidade. Como pontos fortes, os avaliadores destacaram, principalmente, a
simplicidade e facilidade de desenvolver um modelo de ML de ponta a ponta sem
necessariamente ter experiéncia com codigos e também sua completude. Os
participantes elogiaram a praticidade do fluxo do processamento, podendo contemplar
etapas que sdo mais complicadas ou adicionais caso desejem ou nao, como realizar
as aumentacgdes com transformacdes, definir como quais métricas serao utilizadas e
acompanhadas bem além das varias opg¢des de visualizagdo dos resultados. A
possibilidade de poder realizar muitos testes variando as opg¢des disponiveis também

foi elogiada, uma vez que se pode demonstrar bem o ciclo de use-modify-create.

Sugestoes de melhoria.

As principais sugestdes de melhoria foram principalmente relacionadas a falta
de informacgdes extras e explicagdes conceituais em geral sobre o fluxo, entradas e
saidas. Parte disso ja foi resolvido com a implementagdo da documentagao externa
contendo mais detalhes sobre cada etapa do processo em geral. Cada segéo agora

tem um ponto de interrogagdo com um link direto a se¢ao da documentacgao referente
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aquela parte do processo, cobrindo todos os elementos da tela. Outro detalhe
mencionado foi a respeito dos elementos visuais que poderiam ser melhorados,
ficando mais polidos ou apresentando barras de progresso para facilitar o andamento
de determinados processos. Além disso, foi sugerida a possibilidade de mais interagéo

dos alunos com o codigo.

Pergunta Comentarios dos professores Comentarios dos alunos
O que vocé
mais gostou na e passo a passo ja estabelecido, e Ter todo o sistema em ambiente
ferramenta DS pronto, integragdo com grafico, sem precisar usar
métricas. nenhum caddigo.
Simplicidade. e Facilidade de recriar/retestar a
Praticidade no fluxo do rede com diferentes
processamento. configuracdes
e Passo a passo do processo de e Direta ao ponto, simples,
treinamento de forma concisa. Mensagens de sucesso
parametrizada. ajudam bastante a entender que
e O que eu mais gostei foi da a etapa foi concluida.
facilidade de desenvolvimento e A facilidade de somente clicar em
de um modelo de ML utilizando um botao/inserir um texto no
interface grafica. Os passos widget e ja visualizar o resultado
estdo bem definidos e a de uma forma concisa e
apresentagao dos resultados é compacta.

clara e de facil entendimento.
Facil entendimento

Expor varios ajustes

Ela possibilita usar varias
técnicas para transformacao e
aumentacao do dataset.

e A ferramenta é bem completa e
facil de usar. Gostei também do
formato de interface que
permite atingir aqueles que nao
tem um conhecimento de
programacao. Parabéns pelo
trabalho!

e Adisposicdo e interagdo visual
dentro do Jupyter Notebook
facilitando o processo de
classificagdo de imagens.
Permitiu uma facil e rapida
visdo do processo como um
todo.
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O que vocé
menos gostou
na ferramenta

adaptacgao inicial, poucas
informacgdes sobre os conceitos
Scroll interno da ferramenta
pode gerar confusao para
usuarios com menos
experiéncia. Senti falta de um
botao para limpar os elementos
de predig¢ao no upload.

O design visual ainda necessita
ser melhorado, em especial os
botdes e a integragéo ao
Google Drive esta complicada.
Nao é exatamente que "ndo
gostei", mas acredito que
poderia ter algumas
explicagbes mais conceituais
Nao ter acesso a imagens para
poder visualizar os resultados
de uma predigdo sem fazer
upload

Nao que nao tenha gostado,
mas levei uns 2 minutos para
entender (fiquei lendo o coédigo
dentro da primeira célula) que a
proposta era utilizar o
JupyterNotebooks totalmente
de forma visual, apenas pelas
abas e botdes. O que agora me
parece excelente!

Gostei de tudo :D

Embora o cddigo esteja
disponivel, ele nao é
obrigatdrio (entendimento ou
mesmo
manipulacdo/modificacéo) para
0 uso da ferramenta.
Entretanto, abstrair os
procedimentos pode, em um
determinando nivel - e no meu
entendimento - distanciar o
usuario dos conceitos basicos
de ML. Acredito que uma maior
interacdo com a ferramenta
possa ajudar no processo.
Acho que falta um feedback
visual para o resultado da
aplicagao das técnicas de
transformagéo/aumentacgéo.

- Seria interessante uma barra
de progresso ou mensagem de
“aguarde ...” no passo “Ver

O conteudo pode ser aprimorado
para tornar a ferramenta e as
etapas mais claras.

O ambiente grafico ndo coube na
célula. Em alguns momentos tive
que rolar a tela para cima e para
baixo para achar o que
precisava.

Nada a comentar.

Nada.
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batch”.

- Facilitaria o uso se somente
fosse habilitada a execugéo do
préximo passo quando o passo
anterior tivesse sido executado
com sucesso.

- A célula de “Transformacodes
e Aumentacgbes” ficou com um
tamanho muito grande.

- “unfreeze” poderia ser
traduzido para “descongelar”,
ou soaria estranho?

- No passo de “Data Cleaning”,
foi gerada uma barra horizontal
gigante para a direita. Esse
formato dificulta a visualizagéo
€ a navegagao. Também as
imagens ficaram coladas umas
as outras.

Tabela 29 - Comentarios dos alunos e professores.

Ameacgas a validade da avaliagao.

Os resultados obtidos nesta avaliagdo devem ser interpretados com cautela,
levando em consideracdo as ameacgas potenciais a sua validade. Devido a falta de
medi¢cdes em um contexto educacional real e/ou com grupo de controle, os resultados
sdo limitados a fornecer apenas uma primeira indicagdo sobre a qualidade da
ferramenta. Embora os participantes foram selecionados de forma que seus perfis
correspondessem aos usuarios em potencial, a falta de mais professores do Ensino
Médio e auséncia de estudantes desta faixa pode influenciar nos resultados. Sem
integrantes do publico alvo, possiveis necessidades de mais explicagdes podem ter
sido relevadas dado conhecimento prévio dos participantes. Assim, indicando a
necessidade de estudos futuros com maior numero de participantes do perfil
especificos do publico alvo. Também é importante ressaltar que a ferramenta ainda
estava em desenvolvimento quando foi submetida ao painel de especialistas, logo

podendo apresentar erros e inconsisténcias durante os testes.
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Além disso, o tamanho da amostra pode comprometer a generalizagdo dos
resultados. O estudo foi baseado em um total de 14 participantes, um tamanho de
amostra pequeno e que dificulta qualquer tipo de analise quantitativa. Porém, de
acordo com Hakim (1987), pequenas amostras podem ser utilizadas para desenvolver

e testar explicagdes, principalmente nos estagios iniciais do trabalho.

Devido a limitagdes praticas, os resultados relacionados aos efeitos de
aprendizagem foram obtidos a partir de um projeto pré-criado dentro de um contexto
artificialmente controlado para fins de avaliacdo. Esse tipo de avaliagao que ocorre
fora de um contexto educacional pode nao ser suficiente para medir o efeito da
ferramenta. Mais estudos de avaliagdo em contextos educacionais s&o, portanto,
necessarios para confirmar os resultados. Visando neutralizar a ameacga de possiveis
problemas na definicdo da medicdo em si, os questionarios foram desenvolvidos
decompondo sistematicamente o objetivo da avaliagdo em itens de questionario que

adotam a abordagem GQM (BASILI et al., 1994).
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6. Conclusao

O objetivo geral deste trabalho foi desenvolver uma ferramenta visual em um
notebook para o ensino de Machine Learning no ensino meédio, abordando desde a
analise de requisitos até a exportagdo do modelo para implantagdo. Para isso foi
realizada uma sintese da fundamentacéo tedrica (O1). Também foi analisado o estado
da arte em relagédo a ferramentas para visualizar o processo de desenvolvimento de
sistemas de Machine Learning para o ensino médio, mostrando que existem poucas
ferramentas com essa finalidade (O2). Assim, alinhado com a fundamentacéao tedrica
e a analise do estado da arte foi elaborado um modelo conceitual da ferramenta de
um classificador single label completo no colab, dando inicio ao desenvolvimento da
biblioteca visual para suportar o processo de desenvolvimento de sistemas de
Machine Learning para o ensino médio (O3). Os resultados da avaliacdo da
ferramenta fornecem uma indicacdo inicial da sua utilidade, funcionalidade,

desempenho e usabilidade bem positiva (O4).

Assim, é esperado uma contribuicdo importante para o ensino de ML nas
escolas brasileiras, buscando aproximar e viabilizar o contato e aprendizagem dos
alunos por meio de uma ferramenta visual para que mesmo sem conhecimento prévio
de programagdo consiga comecgar a aprender IA/ML e assim contribuir no seu
progresso na aprendizagem como um todo.

Como trabalhos futuros, recomenda-se a implementagcdo de mais
customizagdes em relagao ao processo de ML em geral, uma vez que existem infinitas
possibilidades e/ou necessidades mais especificas, mas entre elas principalmente a
entrada dos arquivos por outra fonte que ndo o Google Drive e também outro método
de rotulagdo das imagens, ambos internos da ferramenta. Também seria interessante

retrabalhar a interface visual mais focada na interagdo entre os objetos da biblioteca
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ipywidgets e o Colab, abrindo mais possibilidades para boas praticas de interfaces
visuais ou mais interatividade com os elementos durante o fluxo. Outra oportunidade
de melhoria seria a construgdo de uma unidade instrucional completa para
complementar a ferramenta, extraindo todo o potencial dela e focando em como

ensinar os conceitos da melhor forma aos alunos.
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Apéndice A - Resultados do survey

=
INCoD N® :5:

It Maconal pars Comnpincia [ i S,

Total de participantes

14

Survey - Visual Layer Classification

Distribuigdo dos participantes

Tipo

Professor(a) no ensino médio MMM Professor(a) na graduacdo M Aluno(a) na graduacie MM Aluno(a) na pds-graduacdo na computacdo

Vocé ja desenvolveu quantos modelos de ML para Vocé conseguiu efetuar o treinamento do modelo no Google
classificagao de imagens? Colab?

Az Az

0 ®1 @2 @235 @ Maisdoques @ sim
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Professor: Acho que a ferramenta é (itil para ensinar ML no ensino médio

60%
40%
20%
Discordo totalmente Discordo Méo concordo nem discordo Concordo Concordo totalmente
L
Professor: Acho que a ferramenta é (til para ensinar ML para iniciantes na graduagéo / alunos na graduagéo
60%
40%
20%
0%
Discordo totalmenta Discordo N&o concordo nem discordo Concordo Concordo totalmente
-
Professor: Acho que pode ajudar os alunos a aprender conceitos de ML
60%
40%
20%
0%
Discordo totalmente Discordo Nio concorde nem discordo Concordo Concerdo totalmente
|

Professor: Eu acho que pode ser mais util do que a interface de programagéo baseada em texto convencional do Jupyter para
comegar a ensinar o desenvolvimento de um modelo de ML para iniciantes

60%
40%
20%
10%
0%
Discorde wotalmente Discordo Néo concordo nem discordo Concordo Concordo totalmente
|
Aluno: A ferramenta é (til para aprender ML
60%
40%
20%
0%

Discordo totalmente Discordo N&o concordo nem discorde Concordo Concordo totalmente
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Aluno: Acho que pode me ajudar a aprender conceitos conceituais de ML

BO%

60% 66,67%
40%
o 22.27%

1%
0%
Discordo totalmente Discordo N&o concerdo nem discordo Concerdo Concordo totalmente
L

Aluno: Eu preferiria comegar a aprender o desenvolvimento de um modelo de ML usando essa interface visual do que usando a
interface de programacao baseada em texto convencional do Jupyter

60%
40% A44.44%
)

Discordo totalmente Discordo N&o concordo nem discordo Concordo

Concordo totalmente

Existem etapas/partes para ensinar o desenvolvimento da classificagido de imagens para iniciantes que ndo sdo suportadas
pela ferramenta?

Az H . Rotulagem (lzbeling) das imagens

2 Como quase toda aplicagio de ML uma das etapas mais trabalhosas, dificeis e que em geral
invisbilizam a aplicagio do treinamento, & a montagem do DS o pré-pracessamento dos dados.
|s50 vale para quase todas as tarefas de sprendizagem, ndo apenas classficagio de imagens

3. Acredito que uma explicagSo cone | ajudaria no limento de alguns aspectos por alunos
ipiciantes, mas entendo que esse papel em parte é do professor em =i e ndo apenas da ferramenta.
Eimportante que exista isso para que o ensino nio s=ja apenas apertar uma série d= botdes sem
compreender o que hd por ras de cada um.

857%

@ Sim (ze sim, qual?) Nio

Vocé notou algum erro em relagéo a funcionalidade da ferramenta?

Az i Valeria a pena dar uma olhada, maa na etapa de predigSo ele geralmente acerta, mas apresenta uma
. probabilidade muito estranha por exemplo: 0.001860 . 0.000406. Poderiam dar uma olhada?

Teniei executar 3 vezes o processo (2 tentativas dia 13/08 e 1 tentativa 18/08). Nas duas primeiras vezes
houveram problemas. Na terceira temativa o notebook aparememente foi modificado, funcionando de
forma fluida. Realizei essz avaliagdo em fungdo da minha terceira experiéncia que deu certo

0 Path para fazer treinamento com a conta ‘jupic.assessment gga@gmail.com” ndo funcionou coma
*Treinamento.” Usei "/Dataset” para funcicnar.

o C:ITEQ:IT‘ ento de i |'n=ge'|s |:=ra [aZer a pr ECIG:C ndo parece funcionar corretamente EI;U Mas vezes.
Consegui r a predigac de duas imagens. Da terceira em diante, 3 segunda imagem se repetia. Nao
consegui reiniciar o batdo

o me chamou 2 atengic nenhum ero em relagdo & funcionalidade do sistema. Entretanto, como
ramenta educacional, a parte conceitual deixou um pouce a desejar no sentido de a ferra
fornecer uma explicagio e visualizagio para o usudric sobre cada etapa da processo de ML Por exemplo:
© que significa redimensionar as imagens e quais as implicagbes disto Qualpa importéncia das
transformagdes e aumentagdes; etc.
78.6% Também nao vi nenhuma alternativa para contomar o problema do desbalanceamento de classes, bem
) como a possibilidade de criar uma rede customizada

Me confundiu rodar inserir dados ‘dentro’ da caixa inicial do notebock (exemplo do cédigo de
Autenticardn nninirinl Mas dennis aue entendi foi hastants intuitive. desde i3 sunirn consi

lpraram

@ Sim (se sim, qual?) Nio
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0 desempenho da ferramenta é satisfatério?

Az H aumentei a quantidade de épocas e obviamente demorou. mas € assim com qualquer
v ferramenta/abordagem

Caonsegui executar todas a5 etapas rapidamente.

Voce conseguiu desenvolver um modelo de ML para classificagao de imagens com a ferramenta?

‘j,_ H rodei o treinamento com & alexnet e o ds ja pronto.
Usei o proprio dataset de drvores fornecido.
ResNet13
0 medelo que estd no notebook
Modelo de classificagio de imagens de rvores
Executei o processo sugerido pelo autor. Tipos de Arvores.
Classificagio de &rvares.
Classificagfo de rvores

Apresentei imagens de drvores que tinha da internet, realmente classificou.

@ S5im (se sim, qual?) N&o 1-10/10

Quanto tempo aproximadamente vocé demorou para desenvolver um modelo de ML usando a ferramenta?

40%

30%

20% 23,08%

15,38% 1538%
10%
0%
10 minutos 15 minutos 20 minutos 30 minutos 60 minutos
|

Em comparagdo com uma versdo de programagao baseada em texto Vocé considera apropriado o tempo que levou para
de um Jupyter notebook, vocé demorou menos tempo, mais tempo desenvolver o modelo de ML com a ferramenta?

ou 0 mesmo para desenvolver um ML para classificagdo de imagens?

iz i Az i

14.3%

@ Menos tempo @ Mesmo tempa Mais tempo
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Eu acho que gostaria de usar esse sistema com frequéncia Az H
60%
40%
20%
0%
Discordo totalmente Discordo N&o concorde nem discordo Concordo Concerdo totalmente
|
Eu acho o sistema desnecessariamente complexo Az H
60%
57,14%
40%
20%
o 7,14%
: Discords totalments Discardo i concards nem discorda Concerda Concerds totalmente
|
Eu achei o sistema facil de usar
BOD%
60%
A0%
20% 2857%
0%
Discordo totalmente Discordo MN&o concorde nem discordo Concordo Concordo totalmente
|
Eu acho que precisaria de ajuda de uma pessoa com conhecimentos técnicos para usar o sistema
60%
40%
20%
1429%
7,14%
0%

Discordo totalmente Discordo N&o concordo nem discordo Concordo Concerdo totalmente
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60%

0%

60%

Eu acho que as varias fungdes do sistema estao muito bem integradas

1420%

Discordo totalmente Discordo Mo concorde nem discordo Concordo

Eu acho que o sistema apresenta muita inconsisténcia

Discordo totalmente Discordo N&o concorde nem discordo Concordo

Concerdo totalmente

Concordo totalmente
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Eu imagino que as pessoas aprenderdo como usar esse sistema rapidamente

60%
40% 42 86%
20%
14.29% 1429%
0%
Discordo totalmente Discordo Nio concordo nem discordo Concerdo Concerdo totalmente
|
Eu achei o sistema atrapalhado de usar
B
60% 64,29%
40%
" 2857%
e 7,14%
I
0%
Discordo totalmente Discordo Nio concordo nem discordo Concordo Concerdo totalmente
|
Eu me senti confiante ao usar o sistema
6%
40% 42 86%
3571%
20%
0%
Discordo totalmente Discordo Nio concordo nem discordo Concordo Concerdo totalmente
[
Eu precisei aprender varias coisas novas antes de conseguir usar o sistema
60%
40% 42.86%
0%
0%

Discordo totalmente Discordo Nio concordo nem discordo Concordo Concordo tetalmente

Vocé acha que a ferramenta de avaliagdo possui elementos ambiguos ou dificeis de entender?

iz H matriz de confusio sempre é estranho para os iniciantes. a ideia de apontar as maiores confusces do
madelo & muito boa. mas a apresentagso em texto ndo combinou e ficou estranha

Senti falta de um betdo para limpar os elementos de predigdo no upload.
Para uma pessoa com experigncia o seu funcionamento & dbvio. Para alguém inesperiente, cada célula
deveria ter um botZo com uma explicagdo de o que significa cada etapa/

Para quem nunca fez um modelo, sim. Comega com a terminalogia: aumentages, validagdo, dataloader,

atch (issa na primeira tela, fora as seguintes). Se o objetivo for um primeiro contato direto com ML,
precisaria de um tutorizl, video, minicurso antes ou junto. lsso ndo ficou claro para mim, se a ferramenta &
para um primeiro contato de um alunc do ensino medio com ML ou se ele j& teve exposigdo prévia. Se for
© primeiro contato. esta muito complicade. O Teachable Machine & mais simples e adequado para esse
publico. Para quem ji conhece o processo, ai sim, & bem interessante, pois facilita e agiliza, além de expor
mais ajustes que o Teachable Machine.

04.3% Dentro do visual_layer(). seria interessante deixar claro que cada segdo que possui aglo (criar dataloader.
ver batch) precisa ser camegada na ordem em que se apresenta (talvez, numerar as etapas)
Redimensionamento e Transformagfes e Aumentagbes possuem apenas uma opgao, néo fica claro o que
desabilitar essas opgbes faz. Seria interessante ter uma breve descrigdo do que cada etapa pretende
realizar. Algumas expresstes foram traduzidas (Transformagiies e Aumentagdes), outras ndo (Data
Cleaning, PredigZc com upload) - seria imeressante revisar o que € pessivel ser raduzide para deixar o
mais claro. Qutras expressdes como &guotAlteragdes gravadas&quot; poderia ser mais direto

rava da Aadne raalizada fem surasenbannt: o RanntFim dn trainsmanta dn madalnfanns

@ Sim (se sim, qual?) Nao
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0 que vocé mais gostou na ferramenta de avaliagao?

passo a passo j& estabelecido, DS pronto, integragSo com métricas.
Ter todo o sisterna em ambiante grifico, sem precisar usar nenhum cédigo.

Simplicidade.

ne fluxe do p

Passc 3 passado p da trei de formap izada.

0 que eu maic gostei foi da faciidade de desenvolvimento de um modelo de ML utilizands interface grifica. Os passos estdo bem definidos & & 3p

Fécil entendimento

der

Jretestar a rede com configuragbes
Expor virics ajustes

Ela possibilita usar varias técnicas para transformagdo e aumentagio do dataset.

Zo dos hades & clara = de faeil dil

1-14/714

0 que vocé menos gostou na ferramenta de avaliagdo?

Mais alguma sugestdo?

adaptagdo inicial, poucas informagies sobre os concaitos

Serollimterno da farramenta pade gerar confusio para usuérios com menos experiéncia. Senti faka de
um bot3o para limpar os elementos de predigdo no uploa

0 design visus| sinda necessita ser melhorado, em aspacial os botdes & = intagragio ac Google Drive
estd complicada.

@ conteddo pode ser aprimorado para tornar & ferramenta e as etapas mais claras.

0 ambiente gréfico ndo coube na célula. Em alguns momentos tive que roler a tela para cima e para
baixo para achar o que precisava.

N&o & exstamente que “ndo gostei’, mas acredito que poderia ter algumas explicagdes mais
conceituais

NZo ter acesso a imagens para poder visuzlizar os resubtados de uma pradiio sem fazer uplozd

Mo que ndo tenha gostado, mas levei uns 2 minutos para entender (figuei lendo o cadigo dentro da
primaira célula) que a proposta era utilizar o JupyterMotebocks totalmente de forma visual, apenas
pelaz shas e bothes. O que agora me parece sxcelente!

Nada a comentar.
Nada
Gostei de tudo :D

Embora o cédigo esteia disponivel, ele néo é obrigatério (entendimento ou mesme
1-14/14

E possivel mais interati au jos?

nio.
j coloquei nos comentérios anterioras, parsbéns pelo trabalho =)

Nenhuma, semente verificar = ap : i

da predigZo.

Comao £ sobre cada etapa da criagio do modelo,
especlalmeme uokada a alunos |n|c|ante5 1.; ml)em seria hom umn certo cuidado com termos em inglés
que =30 usuais por especialisias na drea, mas "grega’ para inicizntes. Entdo =eria interessante prover
umea explicagdo para oz mesmos.

p.s. fora do escopo da feramenta, mas em relagio ac imesurvey. seria bom usar outra ferramenta que
nao 2z resp (alge bem .ex. Google Form:

Coma o objetive me parece ser o primeire contato do aluno com um modelo de classificagio de imagens,
poderia ser ofertado um "madelo sequencial estruturade” (scaffolding), talvez com botdes e abas
numeradas e textos explicativos aravés de hints (textos que aparecem quando o mouse passa sobre
eles) dos mesmos, para que o alunc novata entenda o propésito geral do que estd sendo reglizado cu o
que deve ser a./ahaé) lo em cada etapa (Por exemplo: come idertificar se a matriz de confusdo éboa?)

Acredite que a interface tem muitas opgbes e acredito que faltam informagdes de facil acessp sobre elas,
@ que & um Dataloader, por que eu preciso dissa? Digo isto para o sentido de ensino de ML, para usa de
alguém que j& tem esse conhecimento, achei dtimo

Acho que hiperlinks com definiges, helps e tutoriais para cada opgEo a ser escolhida facilitaria &
operagdo e aprendizado do wsudrio.
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Apéndice B — Artigo Monografia

Vulcan: Desenvolvimento de uma Ferramenta Visual de
Classificacao de Imagens para o Ensino de Machine Learning no
Ensino Médio

Augusto C. M. Franz', Christiane Gresse Von Wangenheim', Jean C. R. Hauck’, Ramoén
M. Martin’

'Departamento de Informatica e Estatistica, Universidade Federal de Santa Catarina,
Florianopolis / SC,Brasil

a.franz@grad.ufsc.br, c.wangenheim@ufsc.br, jean.hauck@ufsc.br,
ramon.mayor@posgrad.ufsc.br

Abstract. As Machine Learning (ML) is becoming omnipresent in our lives it becomes
important to start teaching a basic understanding of ML concepts early to enable the
understanding of its potential and limits. Thus, in order to facilitate the learning of
the application of basic ML concepts to novices, we developed a visual layer that
provides a comprehensive support for all process steps involved in developing image
classification models. In order to ease the transition to conventional environments
later on the visual layer is implemented with Jupyter Widgets within a Juptyer
notebook running on Google Colab. Results of a preliminary evaluation provide a
first indication that the visual layer can be a useful, functional, performance-efficient
and usable support for teaching and learning the development of image classification
models to novices in high school and higher education.

Keywords: Machine Learning, Teaching, Novice, Image classification, Visual tool.

Resumo. Como Machine Learning (ML) estd se tornando onipresente em nossas
vidas, torna-se importante comegar a ensinar uma compreensdo bdasica dos conceitos
de ML desde o inicio para permitir a compreensdo de seu potencial e limites. Assim,
a fim de facilitar o aprendizado e aplicar os conceitos basicos de ML para iniciantes,
desenvolvemos uma camada visual que fornece uma amplo suporte para todas as
etapas do processo envolvidas no desenvolvimento de modelos de classificagcdo de
imagens. A fim de facilitar a transi¢do para ambientes convencionais mais tarde na
camada visual é implementado com Jupyter Widgets dentro de um notebook Juptyer
em execug¢do no Google Colab. Os resultados de uma avaliagdo preliminar fornecem
uma primeira indicagdo de que a camada visual pode ser util, funcional, eficiente em
termos de desempenho e utilizavel para ensinar e aprender o desenvolvimento de
classificagdo de modelos de imagens para iniciantes no ensino médio e superior.

Palavras-chave: Machine Learning, Ensino para iniciantes, Classificagdo de
imagens, Ferramenta visual
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1. Introducao

Machine Learning (ML) estd presente em muitos dispositivos e servicos que fazem parte da
nossa vida, como diagnéstico de saude, deteccdo de fraude ou veiculos autonomos. Assim,
preparar jovens para se tornarem usudrios responsaveis e conscienciosos e criadores de solugdes
inteligentes, ¢ importante popularizar uma compreensdo basica das tecnologias de ML ja no K-
12 (Touretzky et al.,2019; Wong et al., 2020; Liu et al., 2020).

Para que os alunos se tornem nao apenas consumidores de 1A, mas criadores de solugdes
inteligentes, € preciso o ensino da aplicagdo desses conceitos, para que obtenham uma
compreensdo mais profunda (Kahn et al., 2018; Touretzky et al., 2019). A aprendizagem ativa
que enfatiza o fazer e as experiéncias diretas ¢ importante, pois ajuda a tornar o ML
transparente, permitindo que alunos construam modelos mentais corretos.

Normalmente, os modelos de ML sao desenvolvidos usando linguagens de programacao
baseadas em texto, como Python, em ambientes de programagdo como Jupyter Notebooks
(Jupyter.org) em execucdo no Google Colab (colab.research.google.com), fornecendo uma
forma gratuita, aberta, interativa e colaborativa e ambiente acessivel para desenvolver modelos
de ML na explora¢do da nuvem. O ambiente Jupyter / Colab ja ¢ amplamente aplicado na
educagdo STEAM (Khine e Areepattamannil, 2019), bem como para o ensino de ML no ensino
médio (Mobasher et al., 2019; Technogirlz, 2018; Vachovsky et al., 2016).

No entanto, desenvolver modelos de ML usando uma linguagem de programagao textual
envolve um entendimento dos conceitos de programacdo e sua sintaxe (McCracken et al.,
2001). Portanto, pode ser benéfico comegar a ensinar o desenvolvimento de modelos de ML
usando ferramentas visuais para que o aluno se concentre nos aspectos conceituais para resolver
o problema em questao (Dove et al., 2017). As linguagens visuais podem melhorar a capacidade
de aprendizagem de novatos, ajudando-os a evitar erros, favorecer o reconhecimento em vez de
lembrar e fornecer conjuntos de instrugdes limitados especificos de dominio, reduzindo a carga
cognitiva (Cakiroglu ef al., 2018).

Ja existem ferramentas que fornecem uma interface visual orientada para o fluxo de
trabalho, permitindo executar um processo de ML centrado no ser humano de forma interativa
e desenvolver modelos de ML de forma rapida (Gresse von Wangenheim et al., 2021). A
maioria dessas ferramentas ¢ voltada principalmente para iniciantes, seguindo os principios de
design propostos por Resnick et al. (2005) e foi desenvolvida especificamente como
ferramentas visuais parcialmente integradas a ambientes de programacao baseados em blocos
populares, como Scratch, Snap! Ou App Inventor.

Essas ferramentas normalmente incluem um componente para o desenvolvimento de
um modelo de ML e um componente de implantacdo (Rodriguez-Garcia et al., 2020). No
entanto, como a maioria dessas transi¢des ocorrem comec¢ando em ambientes visuais que foram
desenvolvidos especificamente para fins educacionais, pode ser mais dificil para os alunos
progredir para o desenvolvimento de modelos de ML de uma forma mais convencional com
Python em cadernos Jupyter. Portanto, a transicdo de uma interface visual para um ambiente
convencional pode ser mais suave e facilitar o processo de aprendizagem.

Neste contexto, apresentamos uma camada visual para notebooks Jupyter fornecendo
um suporte baseado em fluxo de trabalho com widgets interativos para o desenvolvimento de
modelos de ML para classificagdo de imagens usando aprendizagem supervisionada no
contexto do ensino de computacdo no ensino médio. Nesse sentido, a seguinte questdo de
pesquisa é abordada nesta pesquisa: E possivel fornecer uma camada visual para notebooks
Jupyter com um suporte util e abrangente para o ensino do desenvolvimento de modelos de ML
para iniciantes no ensino médio? Os resultados desta pesquisa podem auxiliar designers e
educadores instrucionais a apoiar o ensino de ML no ensino médio, bem como pesquisadores a
orientar a evolucao e aprimoramento dessas ferramentas.
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2. Metodologia de pesquisa

Visando o desenvolvimento de uma interface visual que facilite o aprendizado da aplicacdo dos
conceitos de ML, adotamos uma estratégia de pesquisa multi-método.

Analise do estado da arte. Com o objetivo de fornecer uma visao geral sobre o estado da arte
atual nos ambientes visuais de ML, realizamos um estudo de mapeamento sistematico seguindo
o procedimento proposto por Petersen et al. (2015) e Kitchenham et al. (2011). Na fase de
definicdo, foram definidas as questdes de pesquisa e o protocolo de revisao, bem como as fontes
de dados, estratégia de busca, strings de busca e critérios de inclusdo/exclusdo. A fase de
execucao foi realizada com base no protocolo de revisdo conduzindo a pesquisa nos repositorios
especificados. Os resultados da pesquisa inicial foram analisados quanto a sua relevancia
aplicando os critérios de inclusdo/exclusdo. Uma vez identificados os estudos relevantes, foram
extraidos os dados relativos as questdes de pesquisa. Com base nos dados extraidos, os estudos
encontrados foram analisados e os resultados sintetizados. Os resultados detalhados desta
revisdo sdo apresentados em Gresse von Wangenheim et al. (2021).

Design centrado no ser humano da extensido visual do Jupyter Notebook. Seguindo uma
abordagem de design centrado no ser humano (ISO / IEC 9241-210, 2019), realizamos as
seguintes atividades:

Caracterizacao do contexto de uso. No ambito da analise de contexto, analisou-se o
publico-alvo e as necessidades para o respetivo nivel de ensino. Analisamos e ajustamos o
processo de desenvolvimento de ML para fins educacionais nesta fase educacional,
identificando o objetivo e as tarefas. Também analisamos o ambiente em termos das
caracteristicas da plataforma de destino (Jupyter Notebook e Google Colab).

Especificacdo dos requisitos do usuario. Identificamos os requisitos funcionais e nao
funcionais da extensdo visual com base na andlise de contexto.

Desenvolvimento da camada visual. Uma das alternativas técnicas vidveis para o
desenvolvimento de uma interface visual para o notebook Jupyter no Google Colab,
adotamos uma abordagem de desenvolvimento de software iterativa e incremental (Larman
e Basili, 2003). Nos, iterativa e incrementalmente, desenvolvemos o suporte de software
especificando primeiro o conteido do design da interface do usuédrio e, em seguida,
desenvolvendo prototipos da interface do usudrio que foram concluidos de forma
incremental com base no feedback informal de especialistas em ML até cobrir todo o
processo de desenvolvimento de ML. Em seguida, foram realizados testes de sistema e com
base nos resultados, as correcdes e melhorias necessérias foram implementadas e testadas.

Avaliacdo da camada visual. Visando uma avaliacdo preliminar da camada visual,
realizamos um painel de especialistas. Seguindo Wohlin et al. (2012) e usando GQM (Basili
et al., 1994) definimos sistematicamente o objetivo da avaliagdo, questdes e métricas e
elaboramos um questiondrio para operacionalizar a coleta de dados. Durante a execucao, os
participantes testaram a camada visual proposta e ao final responderam o questionario. Os
dados coletados foram analisados por meio de estatistica descritiva e os resultados foram
interpretados e discutidos.
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3. Visual Layer Classification (Vulcan) para classificacdo de imagens

O objetivo desta pesquisa ¢ desenvolver uma interface visual baseada na web que permita a
estudantes do ensino médio desenvolver modelos de classificagdo de imagens em notebook
Jupyter rodando no Google Colab sem codificacdo. Ele deve ser usado como uma parte
introdutoria da educagdo em ML, preparando e facilitando também uma transi¢ao posterior para
a programacao baseada em texto em Python no mesmo ambiente convencional.

3.1 Analise de contexto

Os usudrios-alvo sdo alunos do ensino médio no Brasil de cerca de 15 a 18 anos. De acordo
com as diretrizes curriculares nacionais, os alunos ja adquiriram competéncias basicas em
matematica, linguas, ciéncias, etc. No entanto, normalmente o conhecimento em linguas
estrangeiras como o inglés pode ser limitado, exigindo uma interface de usudrio na lingua nativa
(portugués do Brasil). Na medida em que nem a computacdo nem a Inteligéncia Artificial sdo
uma parte explicita do curriculo escolar nacional, a maioria dos alunos nao tem conhecimento
prévio sobre programacao ou Aprendizado de Maquina.

Com base nas diretrizes curriculares de IA (Touretzky et al., 2019; Long e Magerko,
2020), nos concentramos, como parte desta pesquisa, nos objetivos de aprendizagem que visam
permitir que os alunos apliquem conceitos basicos de ML relacionados ao desenvolvimento de
modelos de aprendizado profundo. Nos concentramos na tarefa especifica de classificagao de
imagens, normalmente ministrada como uma das primeiras aplicagdes (Marques et al., 2020).
Conforme apresentado na Figura 1, o processo de ML ¢ derivado de processos de ML
interativos comumente propostos (Amazon 2019; Amershi et al. 2019; Fiebrink e Gillies, 2018;
Mathewson 2019; Watanabe et al. 2019) ajustados e simplificados para manter a carga cognitiva
apropriada para iniciantes em ML. Além disso, para facilitar o desenvolvimento de um modelo
de ML com base em um pequeno conjunto de dados, adotamos uma abordagem de
aprendizagem por transferéncia. Com o aprendizado de transferéncia, os usudrios podem
adicionar seus proprios dados e treinar novamente um modelo em cima de um modelo de base
previamente treinado que aprendeu um dominio especifico de um grande conjunto de dados,
beneficiando-se da necessidade de menos dados e tempo de treinamento para criar modelos
uteis € precisos.

Treinamento do modelo

Andlise dos Preparagao Transfer Avaliagdo do =
de dados learning desempenho Exportagéo

Figura 1. Processo de desenvolvimento de ML interativo (Gresse von Wangenheim e von Wangenheim, 2021)

etapas opcionais

3.2 Requisitos

O principal requisito funcional da camada visual € fornecer suporte para que o aluno
desenvolva de forma interativa um modelo de ML para classificagdo de imagens no Jupyter
Notebook/Google Colab. Portanto, ele precisa oferecer suporte a todo o processo de
desenvolvimento de ML, conforme ilustrado na Figura 1: andlise de requisitos, preparacao de
dados, treinamento de modelo, avaliacdo de modelo, predicao e exportagdao. A implantagao do
modelo, conforme ocorre nas plataformas de destino, esta fora do escopo aqui. Portanto,
objetivamos o desenvolvimento de uma camada visual baseada em fluxo de trabalho visual
para o notebook Jupyter.
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Para possibilitar o uso do suporte online e o uso gratuito de recursos computacionais
via Google Colab para treinamento do modelo de ML, ele precisa estar totalmente integrado
aos notebooks jupyter e poder rodar no Google Colab. A ferramenta também deve permitir a
conexao com o Google Drive para carregar facilmente o conjunto de dados previamente
separado em pastas para cada categoria. Além disso, durante a etapa de previsao, também
deve ser possivel fazer o upload de uma nova imagem para realizar a previsdo. Imagens de
diferentes tamanhos e formatos devem ser aceitas e tratadas para se tornarem uniformes.
Outros requisitos ndo funcionais incluem:

- Design visual: seguindo a identidade visual da iniciativa Computagdo na Escola

- Usabilidade: Eficacia: 90% dos alunos conseguem desenvolver um modelo de ML,
Eficiéncia: em menos de 1 hora, com satisfagdo minima de 75 pontos da escala do
SUS

- Extensibilidade: o sistema deve permitir que novos critérios de andlise sejam
adicionados ao sistema no futuro.

- Expressdes idiomaticas: A camada visual deve estar disponivel em portugués do Brasil,
pois nesta fase educacional muitos alunos ainda nao sao fluentes em inglés, além do
inglés, de forma a possibilitar uma aplicagdo em maior escala.

3.3 Arquitetura do VULCAN

A implementacdo da camada visual consiste em um ambiente que roda em um notebook Jupyter
dentro do Google Colab (Figura 2). Os dados sdo carregados do Google Drive para gerenciar,
visualizar e compartilhar o conjunto de dados facilmente. O modelo também ¢ treinado no
ambiente Google Colab.

Para a implementagdo dos elementos visuais, a biblioteca Jupyter Widgets (Ipywidgets,
2021) ¢ utilizada como principal referéncia para os elementos visuais utilizados no Jupyter.
Para a tarefa de classificagdo de imagens, usamos a estrutura de deep learning fast.ai, sendo
uma estrutura de alto nivel com uma das curvas de aprendizado mais rapidas em comparagdo
com outras estruturas (Howards e Gugger, 2020). Apesar de suportar elementos visuais, o Colab
ndo foi projetado como uma interface grafica ou um aplicativo de célula. Normalmente, varias
células sdo usadas, uma com cada pedago de cddigo referindo-se a respectiva etapa do processo
de ML. Porém, também ¢ possivel encapsular todos os processos de IA/ML de acordo com os
elementos visuais disponiveis e realizar a aplicacdo ponta a ponta em apenas uma célula.

A distribuicdo do Visual Layer Classification € feita por meio de um pacote PIP para
disponibiliza-lo também no notebook Jupyter com o minimo de linhas de c6digo, ocultando os
detalhes de implementagao dos alunos.

L ’ Jupyter

Sython
olab Visual Layer
= Colab Vi I L

R — [ Entradas do usuario } °
B fast.ai
L Saidas em tela

Exportagdo do modelo

Figura 2. Visdo geral do Vulcan
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Toda a camada foi desenvolvida em Python, pois roda nativamente no colab e tem
compatibilidade total com os frameworks selecionados.
De acordo com a andlise de requisitos e a arquitetura definida seguindo o processo de ML
interativo centrado no ser humano (Gresse von Wangenheim e von Wangenheim, 2021) as
necessidades de entrada e saida de dados foram especificadas, especificando o suporte pela
Classificagdo da Camada Visual (Vulcan) conforme apresentado em Tabela 1.

Tabela 1. Especificacio e visualizacdo do suporte fornecido

do sistema de ML

Processo de ML Etapa Especificacdo de funcionalidade e parimetros
Analise de Especificagéo da(s) Especificacdo da tarefa, tipo de tarefa, categorias, fonte (s) de dados,
Requisitos tarefa(s) e requisitos quantidade esperada de dados necessarios, descrigdo do formato de

dados esperado, rotulagem de dados, niveis de desempenho esperados.

Preparacio de
dados

Defini¢ao do
conjunto de dados no
Google Drive

Especifica¢do do diretorio no Google Drive onde o conjunto de dados
da imagem esta disponivel com um subdiretdrio para cada categoria.

Visualize a
distribuigdo do
conjunto de dados

Um histograma mostrando as quantidades de imagens para cada
categoria no conjunto de dados.

Padronizar imagens:
redimensionamento

Por padrio, todas as imagens sdo redimensionadas para um tamanho
padrao (224px usando: "squish") ou o usudrio pode indicar
manualmente o tamanho e também o método de redimensionamento
("Crop”, Hpadll’ quuishﬂ).

Padronizar imagens:
transformagdes e
aumentagoes

Por padrio, as transformagdes e aumentos sdo desabilitados. O usuario
pode selecionar manualmente os métodos apropriados de acordo com o
dominio de aplicagdo especifico e o tipo de imagem, incluindo: espelho
horizontal, espelho vertical, zoom maximo, zoom minimo, iluminagao
maxima, intensidade de transformagdes, rotacdo maxima, intensidade
de luz, inclinagdo.

Conjunto de dados de
treinamento ¢
validagdo

O usuario pode especificar a porcentagem de imagens do
conjunto de dados usado para treinamento e validagdo. Por
padrdo, 20% das imagens sdo usadas para validagdo.

Tamanho do lote

O usuario pode especificar o tamanho do lote, que por padrio é
especificado como 16.

Criar dataloader

O dataloader ¢ criado de acordo com os parametros definidos
anteriormente no conjunto de dados (redimensionamento,
transformagdes e aumentagdes (se houver), e definigdes do lote). Ele
também converte todas as imagens do conjunto de dados para o0 mesmo
formato (jpg) e padroniza os nomes de acordo com a pasta.

Visualizagdo do lote

O lote criado pode ser visualizado especificando-se o niimero de
imagens a serem mostradas e se apenas variagdes da mesma imagem
devem ser mostradas.

Aprendizagem por
transferéncia

Selecione a
arquitetura

O usuario pode selecionar qualquer uma das arquiteturas padrao
cobertas pelo fastai (por exemplo, alexnet, resnetl8, resnet34, resnet50,
resnet101, ...). Por padrdo, um resnetl8 ¢é selecionado.

Especifique métricas

O usuario pode selecionar as métricas a serem usadas durante o
aprendizado de transferéncia (taxa de erro ou precisdo).

Criar learner

O learner ¢ criado de acordo com os parametros definidos
anteriormente.

Especifique o nimero
de épocas

O usuario pode especificar o nimero de épocas que variam de 1 a 50.

Treinar modelo

A aprendizagem de transferéncia ¢ executada e os resultados sdo
exibidos.

Limpeza de dados

Visualiza as imagens no conjunto de dados e as classificagdes feitas e
permite ao usuario alterar rétulos e/ou excluir imagens do conjunto de
dados.

Avaliacao de
aprendizagem de
transferéncia

Analisar a matriz de
confusdo

Exibe a matriz de confuséo como resultado da aprendizagem por
transferéncia.

Analise exatiddo,
precisdo, recall,
pontuagdo F1

Exibe indicadores de desempenho, incluindo precisdo total, bem como
precisdo, recall e pontuagdo F1 por categoria.

Visualize as
principais perdas

Exibe as perdas principais (por padrdo, as 3 perdas principais).

Listar itens mais
confundidos

Lista as imagens mais confundidas (por padrio, as 3 mais
confundidas).
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Fine tuning
(opcional)

Descongelar modelo

Descongela 0 modelo como parte do ajuste fino.

Encontre a melhor
taxa de aprendizagem

Procure a melhor taxa de aprendizagem para o modelo e salve este
valor com a possibilidade de usar métodos diferentes, incluindo min,
step, valley e slide (usando vale por padrio).

Especifique o numero
de épocas

O usuario pode especificar o nlimero de épocas que variam de 1 a 50.

Treinar modelo
otimizado

O learner é executado e os resultados sdo exibidos.

Avaliacio de ajuste
fino

Analisar a matriz de
confusdo

Exibe a matriz de confusdao do modelo treinado.

Analise exatidao,
preciso, recall,
pontuagdo F1

Exibe a precisdo por categoria e outros modelos de métricas de
desempenho de treinamento como pontuagéo f1.

Visualize as
principais perdas

Exibe as perdas principais (por padrio, as 3 perdas principais).

Lista para mais
confundidos

Lista as imagens mais confundidos (por padrdo, as 3 mais
confundidos).

PKL

Predicdo Faca upload de uma Permite fazer upload de uma imagem (por vez).
nova imagem ndo
vista
Classificagdo de Exibe a imagem e o resultado da predi¢do indicando a classificacdo
predicdo (categoria).
Exportar Exportar modelo Exporta o modelo para o diretorio fornecido usando pickle protocol.

Exportar modelo

Exporta 0 modelo para o diretdrio fornecido no formato ONNX (Open

ONNX Neural Network Exchange), permitindo a interoperabilidade entre os

principais frameworks.

O pacote vulcan-colab esta disponivel na biblioteca PyPI pode ser importado
diretamente para qualquer notebook Colab. Todo o cédigo desenvolvido estd disponivel no
repositorio de codigos UFSC (https://codigos.ufsc.br/ggs/colabvisuallayer) sob a licenga BSD
3-CLAUSE. Para orientar o uso da camada visual foi criada a documentacao sobre cada uma

das etapas suportadas pela camada visual (https://vulcan-colab.readthedocs.i0/).

4. Avaliacao

Para avaliar a qualidade da solugdo, realizamos uma avaliag@o preliminar na forma de um painel
de especialistas. Nosso objetivo € analisar a qualidade da camada visual em termos de utilidade,
utilidade, desempenho e usabilidade do ponto de vista de professores e alunos no contexto da
educacdo em computacdo. De acordo com nosso foco no nivel médio, incluimos professores do
ensino médio. No entanto, devido ao fato de que atualmente a maioria dos alunos do ensino
médio ndo possui nenhum conhecimento sobre ML e, portanto, podem ndo ser capazes de
avaliar tal suporte, incluimos neste estudo preliminar alunos de graduagdao com conhecimento
sobre ML. E, tendo em vista que tal interface visual também pode ser utilizada em um momento
inicial nos cursos de ML no ensino superior, ampliou o grupo de participantes incluindo
também professores do ensino médio.

A avaliagdo da ferramenta foi realizada em agosto de 2021. Inicialmente foram
convidados 26 alunos de graduagdo e pds-graduagdo e professores do ensino médio e ensino
superior. Os participantes foram selecionados por amostragem de conveniéncia junto a
membros da iniciativa Computag¢do na Escola/INCoD/INE/UFSC com conhecimento prévio
em ML para classificacdo de imagens. Os participantes foram convidados por e-mail explicando
o objetivo da avaliag¢do e garantindo o sigilo. A participagao foi voluntaria.


https://translate.google.com/translate?hl=pt-BR&prev=_t&sl=en&tl=pt&u=https://vulcan-colab.readthedocs.io/
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Ao final foram obtidas 14 respostas completas, representando uma taxa de resposta de
54%, alguns assumindo mais de um papel como professor do ensino médio e aluno da pos-
graduacdo, por exemplo.

Figura 3 apresenta a distribui¢do demografica dos participantes da avaliacao. Mais
detalhes referentes aos dados coletados sdo apresentados no apéndice A e também disponivel
online.

Total de participantes

Survey - Visual Layer Classification 14
Distribuigao dos particip
o
10
o
Professor(a) no ensina meédia Professor(a) na graduagio [l Alunc(a) na graduacdo [l Aluno(a) na pos-graduagao na computagéo
Vocé ja desenvolveu quantos modelos de ML para Vocé iu efetuar o trei do modelo no Google

classificag@o de imagens? Colab?

Az i 5]

1 @2 @3a5 @ Maisdoques @ sim

Figura 3 - Visdo geral da distribuicio demografica dos participantes.
4.1. Analise dos resultados

Utilidade. Todos os alunos participantes acharam a ferramenta util para aprender ML, e 9 entre
10 professores acharam a ferramenta util para ensinar ML no ensino médio. Quando
perguntados para ensinar alunos iniciantes na graduacdo todos os professores acharam a
ferramenta util. A maioria dos participantes acha que pode ajudar a aprender conceitos de ML,
além de achar que a ferramenta pode ser mais util para aprender a desenvolver um modelo de
ML em comparagdo ao ambiente tradicional, com exce¢ao de um aluno (Tabela 2).

Tabela 2 - Analise da utilidade da ferramenta.

Papel Questio de analise Discordo Discordo Niao Concordo Concordo | Total
totalmente concordo totalmente
nem
discordo

Professor | Acho que a ferramenta ¢ 0 0% |1 10% 0 0% 5 50% | 4 40% 10
util para ensinar ML no
ensino médio
Aluno A ferramenta é Util para 0 0% 0 0% 0 0% 5 1556% | 4 | 44,4% 9
aprender ML
Professor Acho que a ferramenta ¢ 0 0% 0] 0,00% | O 0% 5 50% 5 50% 10
util para ensinar ML para
iniciantes na graduagao /
alunos na graduagao
Professor |  Acho que pode ajudar os 0 0% | 0] 0,00% |2 | 20% 31 30% | 5 50% 10
alunos a aprender conceitos
de ML

Aluno Acho que pode me ajudara | 0% 0] 0,00% | 1 11,1% | 6 | 66,6% | 2 | 22,2% 9
aprender conceitos
conceituais de ML
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Professor | Eu acho que pode ser mais 0 0% 0] 0,000 | 1 10% 4 40% 5 50% 10
util do que a interface de
programagdo baseada em

texto convencional do
Jupyter para comegar a
ensinar o desenvolvimento
de um modelo de ML para
iniciantes.

Aluno Eu preferiria comegar a 0 0% 11 11,11% | 2 | 22,2% 2 1 222% | 4 44.4% 9
aprender o
desenvolvimento de um
modelo de ML usando essa
interface visual do que
usando a interface de
programagdo baseada em
texto convencional do
Jupyter

Total 0 0% | 2] 29% | 6 8,9% | 30| 44,7% | 29 | 43.2% 67

Funcionalidade. Em geral, a completude e a corretude obtiveram boas avaliagdes. Apenas dois
participantes apontaram partes nao suportadas pela ferramenta, sendo ela a rotulacdo das
imagens. Como definido isso ocorre dentro da ferramenta, mas houve uma falha na
comunicagdo com os participantes e acabando nao deixando isso explicito. Mas estes relatos
mostram que o processo de rotulacdo pode ser retrabalhado, e quem sabe esteja dentro da
ferramenta em trabalhos futuros. Em relacdo a erros, poucos usudrios relataram problemas,
entre eles a probabilidade da predi¢do que muitas vezes acertava a classe mas apresentava um
percentual incorreto.

Tabela 3 - Andlise da funcionalidade da ferramenta.
Pergunta sim nio total
Existem etapas/partes para ensinar o desenvolvimento da classificacdo | 12 | 85,71% | 2 | 14,29% | 14
de imagens para iniciantes que ndo sdo suportadas pela ferramenta?
Vocé notou algum erro em relacdo a funcionalidade da ferramenta? 3 | 21,43% | 11| 78,57% | 14

Desempenho. Todos os participantes acharam o resultado da ferramenta satisfatorio,
conseguindo executar todas as etapas rapidamente, com excecdo das parametrizagdes que
naturalmente aumentam o tempo de execucao do treinamento do modelo.

Tabela 4 - Anilise do desempenho da ferramenta.
Pergunta sim nao total

O desempenho da ferramenta ¢ satisfatorio? 14 ‘ 100% 0 0% 14

Usabilidade. Em geral, a usabilidade da ferramenta teve um feedback muito positivo. Em
relagdo a eficacia 13 entre os 14 participantes conseguiram desenvolver o modelo para
classificagdo de imagens.

Tabela 5 - Analise da usabilidade da ferramenta.

Pergunta sim nao total
Vocé conseguiu desenvolver um modelo de ML para classificagdo de 13 192,86% | 1| 7,14% 14
imagens com a ferramenta?

Vocé considera apropriado o tempo que levou para desenvolver o modelo | 14 100% | O 0% 14
de ML com a ferramenta?

A ferramenta também se mostrou eficiente, como todos os usuarios considerando
apropriado o tempo que levou para desenvolver o modelo. Além disso, 11 dos 13 usuarios que
concluiram o desenvolvimento do modelo terminaram a tarefa em até 30 minutos. Também 10
dos 14 participantes acham que o tempo levado para realizar todo o processo € mais rapido do
que em um ambiente baseado em texto.



Tabela 6 - Andlise do tempo de treinamento da ferramenta.
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Pergunta Até 30 min Até 60 min | total
Quanto tempo aproximadamente vocé demorou para desenvolver um modelo de 11 | 84,62% | 2 | 15,38% 13
ML usando a ferramenta?

Tabela 7 - Analise da comparacio da ferramenta com ambiente tradicional.
Pergunta menos mesmo ou total

tempo mais tempo

Em comparagdo com uma versdo de programacdo baseada em texto de um 10 | 71,43% | 4 28,57% 14
Jupyter notebook, vocé demorou menos tempo, mais tempo ou 0 mesmo para
desenvolver um ML para classificacdo de imagens?

Para medir a satisfagdo dos usudrios foi aplicado o questionario SUS, e como resultado
foi obtida a boa média de 80,3%. Individualmente a nota mais baixa foi de 72,5%, ainda
indicando uma boa satisfagdo. A questdo individual com a média mais baixa foi a que foi
perguntado se ¢ possivel aprender como usar esse sistema rapidamente. A maior pontuagdo de
uma questdo individual foi referente a consisténcia do sistema, com nenhum participante

indicando inconsisténcias.

Pergunta

Eu acho que gostaria de usar esse
sistema com frequéncia.

Eu acho o sistema desnecessariamente
complexo.

Eu achei o sistema facil de usar.

Eu acho que precisaria de ajuda de uma
pessoa com conhecimentos técnicos
para usar o sistema.

Eu acho que as varias fungdes do
sistema estdo muito bem integradas.

Eu acho que o sistema apresenta muita
inconsisténcia.

Eu imagino que as pessoas aprendero
como usar esse sistema rapidamente.

Eu achei o sistema atrapalhado de usar.

Eu me senti confiante ao usar o sistema.

Eu precisei aprender varias coisas novas
antes de conseguir usar o sistema.

Tabela 8 - Analise do questionario SUS.

Discordo
totalmente

0 (0%)

5(35,7%)

0 (0%)

5(35,7%)

0 (0%)

9 (64,3%)

0 (0%)

4 (28,6%)

0 (0%)

6 (42,9%)

Discordo Nio concordo Concordo
nem discordo

0 (0%)

8
(57,1%)

0 (0%)

6
(42,9%)

0 (0%)

5
(35,7%)

2
(14,3%)

9
(64,3%)

0 (0%)

7 (50%)

3 (21,4%)

1(7,1%)

0 (0%)

2 (14,3%)

2 (14,3%)

0 (0%)

2 (14,3%)

1(7,1%)

3 (21,4%)

1(7,1%)

7 (50%)
0 (0%)

10
(71,4%)

1(7,1%)

7 (50%)

0 (0%)

6 (42,9%)

0 (0%)

6 (42,9%)

0 (0%)

Concordo = Pontuacio
totalmente SUS
4 (28,6%) 7,68
0 (0%) 8,21
4 (28,6%) 8,21
0 (0%) 7,68
5(35,7%) 8,04
0 (0%) 9,11
4 (28,6%) 7,14
0 (0%) 8,04
5 (35,7%) 7,86
0 (0%) 8,39
Total SUS 80,36

Em relagdo a operabilidade ficou evidente que apesar de os participantes conseguirem executar
o processo em geral faltavam informagdes sobre como fazer, o que exatamente estavam fazendo
ou como interpretar as entradas de dados e retornos.

Tabela 9 - Anilise da operabilidade da ferramenta.

pergunta

sim

nao

de entender?

Vocé acha que a ferramenta de avaliag@o possui elementos ambiguos ou dificeis

51 35,71%

91 64,29%
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4.2. Discussao

Pontos fortes. O feedback dos participantes fornece uma primeira indicagao que o Visual Layer
Classification pode ser util, funcional, eficiente em desempenho e ter boa usabilidade. Como
pontos fortes, os avaliadores destacaram, principalmente, a simplicidade e facilidade de
desenvolver um modelo de ML de ponta a ponta sem necessariamente ter experiéncia com
codigos e também sua completude. Os participantes elogiaram a praticidade do fluxo do
processamento, podendo contemplar etapas que sdo mais complicadas ou adicionais caso
desejem ou ndo, como realizar as aumentagdes com transformagdes, definir como quais
métricas serdo utilizadas e acompanhadas bem além das varias opgdes de visualizacdo dos
resultados. A possibilidade de poder realizar muitos testes variando as opg¢des disponiveis
também foi elogiada, uma vez que se pode demonstrar bem o ciclo de use-modify-create.

Sugestoes de melhoria. As principais sugestdes de melhoria foram principalmente
relacionadas a falta de informagdes extras e explicacdes conceituais em geral sobre o fluxo,
entradas e saidas. Parte disso ja foi resolvido com a implementagao da documentagdo externa
contendo mais detalhes sobre cada etapa do processo em geral. Cada se¢do agora tem um ponto
de interroga¢ao com um link direto a se¢do da documentagao referente aquela parte do processo,
cobrindo todos os elementos da tela. Outro detalhe mencionado foi a respeito dos elementos
visuais que poderiam ser melhorados, ficando mais polidos ou apresentando barras de progresso
para facilitar o andamento de determinados processos. Além disso, foi sugerida a possibilidade
de mais interagcdo dos alunos com o cédigo.

Ameacas a validade da avaliacdo. Os resultados obtidos nesta avaliagdo devem ser
interpretados com cautela, levando em consideragdo as ameagas potenciais a sua validade.
Devido a falta de medi¢des em um contexto educacional real e/ou com grupo de controle, os
resultados sdo limitados a fornecer apenas uma primeira indicagdo sobre a qualidade da
ferramenta. Embora os participantes foram selecionados de forma que seus perfis
correspondessem aos usuarios em potencial, a falta de mais professores do Ensino Médio e
auséncia de estudantes desta faixa pode influenciar nos resultados. Sem integrantes do ptblico
alvo, possiveis necessidades de mais explicagdes podem ter sido relevadas dado conhecimento
prévio dos participantes. Assim, indicando a necessidade de estudos futuros com maior nimero
de participantes do perfil especificos do publico alvo. Também ¢ importante ressaltar que a
ferramenta ainda estava em desenvolvimento quando foi submetida ao painel de especialistas,
logo podendo apresentar erros e inconsisténcias durante os testes.

Além disso, o tamanho da amostra pode comprometer a generalizacdo dos resultados.
O estudo foi baseado em um total de 14 participantes, um tamanho de amostra pequeno e que
dificulta qualquer tipo de andlise quantitativa. Porém, de acordo com Hakim (1987), pequenas
amostras podem ser utilizadas para desenvolver e testar explicacdes, principalmente nos
estagios iniciais do trabalho.

Devido a limitagdes praticas, os resultados relacionados aos efeitos de aprendizagem
foram obtidos a partir de um projeto pré-criado dentro de um contexto artificialmente
controlado para fins de avalia¢do. Esse tipo de avaliagdo que ocorre fora de um contexto
educacional pode ndo ser suficiente para medir o efeito da ferramenta. Mais estudos de
avaliacdo em contextos educacionais sdo, portanto, necessarios para confirmar os resultados.
Visando neutralizar a ameaca de possiveis problemas na definicdo da medi¢do em si, os
questionarios foram desenvolvidos decompondo sistematicamente o objetivo da avaliacdo em
itens de questionario que adotam a abordagem GQM (BASILI et al., 1994).
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6. Conclusao

Neste artigo apresentamos Vulcan - uma camada visual com o objetivo de facilitar a
aprendizagem de conceitos de ML voltada principalmente para alunos do ensino médio.
Pretende-se que seja adotado no inicio dos cursos de ML para iniciantes com o objetivo de
reduzir a carga cognitiva. Com base nas diretrizes curriculares de IA (Touretsky et al., 2019;
Long e Magerko, 2020), nos concentramos, como parte desta pesquisa, em objetivos de
aprendizagem com o objetivo de permitir que os alunos apliquem conceitos basicos de ML
relacionados ao desenvolvimento de modelos de Deep Learning. Centramo-nos no apoio a
tarefa especifica de classificagdo de imagens, normalmente ministrada como uma das primeiras
aplicagoes (Marques et al., 2020). Para facilitar a transicdo para ambientes convencionais
posteriormente, ele ¢ implementado em um notebook Juptyer rodando no Google Colab. A
camada visual também fornece suporte para um processo de desenvolvimento de ML completo,
incluindo analise de requisitos, preparagao de dados, treinamento de modelo, avaliacdo e
exportacdo para implanta¢do (Amazon 2019; Amershi et al. 2019; Mathewson 2019; Watanabe
et al. 2019, Fiebrink e Gillies, 2018) ajustada e simplificada para manter a carga cognitiva
adequada para iniciantes em ML.

A camada visual tem usado a biblioteca Jupyter Widgets (Ipywidgets, 2021) e o
framework de aprendizagem profunda fast.ai (Howards e Gugger, 2020). A camada visual esta
sendo distribuida como um pacote PIP para tornd-lo disponivel no notebook Jupyter com o
minimo de linhas de c6digo, ocultando os detalhes de implementagdo dos alunos. Dessa forma,
ele fornece uma interface de entrada visual, generalizada e flexivel para fazer modelos de
classificagdo de ML que podem ser facilmente desenvolvidos sem experiéncia anterior ou
conhecimento em ML ou codificagdo. A fim de facilitar sua aplicagdo em sala de aula e ilustrar
seu uso, também preparamos um modelo de ML exemplar para a classificagdo de espécies de
arvores, incluindo também um conjunto de dados preparado.

Os resultados da avaliagdao fornecem uma primeira indicacao de que a camada visual
pode ser um suporte util, funcional, com desempenho eficiente e utilizdvel para ensinar o
desenvolvimento de modelos de classificacdo de imagens para iniciantes no ensino médio e
superior. Um dos principais pontos fortes da camada visual € a indicagdo incorporada das etapas
e parametros necessarios, bem como os valores padrao tipicos que facilitam a experimentagao
do desenvolvimento de modelos de ML por novatos.

Com base nas oportunidades de melhoria identificadas, estamos atualmente
desenvolvendo documentagdo adicional e um curso para fornecer mais explicagdes sobre como
usar a camada visual, bem como a terminologia e os conceitos de ML usados. Outras
oportunidades de melhoria relacionadas a usabilidade da camada visual incluem a inclusdo de
mais feedback visual. Com base no feedback inicial promissor, também estamos planejando a
aplicagdo e avaliacdo da ferramenta em sala de aula.
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